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ACP : Analyse en Composantes Principales.
AFM : Atomic Force Microscope.
APD : Avalanche PhotoDiode.
CAD : Computer Aided Design. Peut de´signer le sche´ma du circuit dans ce contexte.
CCD : Coupled Charge Device.
CI : Circuit Inte´gre´.
CMOS : Complementary Metal-Oxyde-Semiconductor. Structure qui re´sulte de l’associa-
tion de plusieurs transistors NMOS et PMOS.
DBSCAN : Desnity Based Clustering for Application with Noise.
DGF : Descripteur Ge´ne´ralise´ de Fourier.
DSP : Densite´ Spectrale de Puissance.
DUT : Device Under Test. E´quivalent a` circuit ou composant sous test.
EMMI : EMission MIcroscopy. Technique de localisation de de´fauts par e´mission de
lumie`re statique. E´quivalent a` PEM.
ESD : ElectroStatic Discharge.
FPGA : Field Programmable Gate Array.
KPPV : K Plus Proches Voisins.
LIVA : Light Induced Voltage Alteration. Technique de localisation de de´fauts par modifi-
cation des potentiels e´lectriques a` l’aide d’un laser.
MCBL : Microscopie Confocale a` Balayage Laser.
MCP : MicroChannel plates.
MEB : Microscope E´lectronique a` Balayage. Terme franc¸ais de SEM.
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MOSFET : Metal Oxyde Semiconductor Field Effect Transistor.
NMOS : Transistor de type MOSFET dont le drain et la source sont dope´s ne´gativement
(exce`s d’e´lectrons).
OBIC : Optical Beam Induced Current. Technique de localisation de de´fauts par
ge´ne´ration optique de courant.
OBIRCh : Optical Beam Induced Resistance Change. Technique de localisation de
de´fauts par variation de re´sistance par effet photo-thermique.
OCE : Object Consistency Error.
OSD. OverStress Discharge.
PEM : Photon Emission Microscopy. Technique de localisation de de´fauts par e´mission
de lumie`re statique. E´quivalent a` EMMI.
PICA : Picosecond Imaging Circuit Analysis. Technique de localisation de de´fauts par
e´mission de lumie`re dynamique. E´quivalent a` TRI.
PMOS : Transistor de type MOSFET dont le drain et la source sont dope´s positivement
(exce`s de trous).
PMT : PhotoMultiplier Tubes.
PSF : Point Spread Function. Cette fonction est aussi appele´e la re´ponse impulsionnelle
d’un syste`me optique.
RO : Ring Oscillator. Oscillateur en anneaux constitue´ d’une chaıˆne d’inverseurs boucle´e
sur elle-meˆme.
SEM : Scanning Electron Microscope. Terme anglais de MEB.
SIL : Solid Immersion Lens.
SOI : Silicon On Insulator.
SPAD : Single Photon Avalanche Diode.
SQUID : Superconducting QUantum Interference Device.
SNR : Signal to Noise Ratio.
SSPD : Superconducting Single Photon Diode.
STED : STimulated Emission Depletion. Technique de microscopie par fluorescence per-
ix
mettant de de´passer les limites de re´solution du syste`me optique.
STORM : STochastic Optical Reconstruction Microscopy. Technique de microscopie par
fluorescence permettant de de´passer les limites de re´solution du syste`me optique.
STPC : Spatio-Temporal Photon Correlation. Technique de filtrage des donne´es TRI.
SVM : Se´parateurs a` Vaste Marge. Aussi appele´s machines a` vecteurs de support.
TCSPC : Time Correlated Single Photon Counting. Comptage de photon re´solu en temps.
TRE : Time Resolved Emission. De´signe l’acquisition mono point en fonction du temps
de l’e´mission de l’e´mission de lumie`re.
TRI : Time Resolved Imaging. Technique de localisation de de´fauts par e´mission de
lumie`re dynamique. E´quivalent a` PICA.
ULSI : Ultra Large Scale Integration. De´signe un circuit inte´gre´ avec plus d’un million de
transistors.
VLSI : Very Large Scale Integration. De´signe un circuit inte´gre´ avec plus de cent mille
transistors.
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INTRODUCTION
Les circuits microe´lectroniques a` tre`s haute inte´gration (VLSI - Very Large Scale Integra-
tion et ULSI - Ultra Large Scale Integration) occupent un roˆle central dans le monde mo-
derne. Les ve´hicules spatiaux comme les satellites ou sondes, ainsi que les instruments
qu’ils embarquent, ne font pas exception a` cet e´tat de fait. Le couˆt de tels syste`mes
est complexe a` chiffrer puisqu’en plus d’inclure le de´veloppement du ve´hicule, il faut
e´galement prendre en conside´ration les e´le´ments pe´riphe´riques tels que le lanceur et
les infrastructures au sol. A` terme, le bilan financier est extreˆmement e´leve´. Une panne,
suivant son niveau de criticite´, peut s’ave´rer de´sastreuse pour le bon fonctionnement de
l’engin et compromettre sa mission. La fiabilite´ des composants e´lectroniques est donc
un enjeu majeur dans ce type d’application.
La qualification d’un composant pour une application spatiale implique son utilisation
pour une, voir quelques, dizaine(s) d’anne´es. L’objectif est d’utiliser un composant dont
les capacite´s sont e´prouve´es dans un environnement tel que l’espace, afin de mi-
nimiser le risque de de´faillance. D’un autre cote´, l’industrie microe´lectronique est en
perpe´tuelle e´volution technologique. Il s’agit de re´pondre a` une demande toujours ac-
crue en inte´gration de transistors par unite´ de surface pour ame´liorer les ressources
fonctionnelles du circuit. Il existe donc un certain de´calage entre les technologies pro-
pose´es pour des applications grand public et celles utilise´es dans le spatial. Ne´anmoins,
les missions spatiales requie`rent toujours une plus grande charge utile tout en minimisant
son impact sur la masse ou le volume de l’engin. Il y a donc une inte´gration progressive
de composants de technologies avance´es dans des applications spatiales.
Les VLSI de technologies fortement submicroniques, c’est a` dire constitue´s de transistors
MOS (Metal/Oxide/Semi-Conducteur) dont la largeur de grille est infe´rieure a` la centaine
de nanome`tres, pre´sentent une architecture complexe. L’augmentation des nombres de
transistors et de couches de mate´riaux n’en est qu’un exemple parmi d’autres. La puce
sur laquelle est grave´ le circuit posse`de ge´ne´ralement une surface allant de quelques
millime`tres carre´s a` plusieurs centaines de millime`tres carre´s. Au vu des dimensions de
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celle-ci et des e´le´ments qui la constituent, dans le cas ou` un circuit s’ave`re de´faillant, il
apparaıˆt que l’e´tape de la localisation du de´faut peut eˆtre la plus complique´e du processus
d’analyse de de´faillance.
L’e´mission de lumie`re dynamique est une des techniques de localisation et de ca-
racte´risation de de´faut adapte´es a` ces technologies. Elle est fonde´e sur l’exploitation
des photons e´mis lors d’une commutation d’une structure CMOS (Complementary Metal
Oxyde Semiconductor). De part son principe physique, le signal optique ge´ne´re´ par ce
phe´nome`ne est variable en temps et en espace, car lie´ au signal e´lectrique transitant
dans la structure. Il permet donc de de´duire l’activite´ e´lectrique d’une portion du circuit,
celle-ci e´tant de´finie par la zone d’acquisition.
Les progre`s d’inte´gration entraıˆnent un plus grand nombre de structures CMOS au sein
de la re´gion d’acquisition. De meˆme, une bonne couverture des fonctionnalite´s offertes
par le circuit requiert des se´quences de test plus longues et complexes. Ces deux
phe´nome`nes engendrent un plus grand volume de donne´es a` investiguer : il y a une mul-
tiplication du nombre de nœuds (ensemble de structures CMOS) a` e´tudier et les signaux
associe´s a` chacun d’eux sont plus longs et complexes. A ces proble´matiques viennent
s’ajouter des verrous physiques et technologiques tels que la limite de re´solution optique
ou de faibles rapports signal sur bruit. Ces derniers e´le´ments augmentent l’incertitude
sur l’observation.
Depuis les premiers de´veloppement de l’e´mission de lumie`re dynamique, l’effort a e´te´
porte´ sur une ame´lioration de l’instrumentation. Si celui-ci a permis de diminuer l’im-
pact des facteurs sus-mentionne´s sur la qualite´ des acquisitions, la question de la quan-
tite´ et de la complexite´ des observations n’en reste pas moins toujours pre´sente. Il est
alors le´gitime de se demander si des traitements post-acquisitions des signaux optiques
ge´ne´re´s par e´mission de lumie`re dynamique constituent une re´ponse pertinente a` ces
diffe´rentes proble´matiques. La re´ponse a` cette interrogation est essentielle afin de pou-
voir ame´liorer et faciliter les diagnostics formule´s a` partir de cette technique sur ces cir-
cuits de technologies avance´es.
Les travaux pre´sente´s dans ce manuscrit de the`se visent a` adresser ces proble´matiques.
Ils re´sultent d’une collaboration scientifique, technique et financie`re entre le CNES
(Centre National d’E´tudes Spatiales), le Le2i UMR CNRS 6306 (Laboratoire e´lectronique,
informatique et image, sous tutelle de l’Universite´ de Bourgogne) et le conseil re´gional de
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Bourgogne. L’objectif est d’e´tudier, de´velopper et proposer des solutions base´es sur les
outils du traitement du signal applicables a` l’e´mission de lumie`re dynamique, en vue d’ex-
traire des informations pertinentes pour l’expert en analyse de de´faillances des circuits
inte´gre´s.
Cette taˆche requiert une double compe´tence. En effet, il s’agit a` la fois d’avoir une bonne
compre´hension du domaine d’application, et plus particulie`rement de la technique de
l’e´mission de photons dynamique, pour de´finir des solutions adapte´es, mais e´galement
d’avoir une vue globale du traitement du signal. Cette ne´cessite´ d’appre´hension du
contexte applicatif s’est traduit par la re´alisation d’acquisitions sur des circuits de na-
tures diffe´rentes a` l’aide du syste`me TriPHEMOS disponible au CNES. Celles-ci ont e´te´
ne´cessaires pour l’application et la validation des traitements propose´s au cours de ces
recherches.
Dans ce me´moire, nous pouvons distinguer deux parties :
– La premie`re, des chapitres 1 a` 3, s’attache a` introduire le lecteur au contexte d’e´tude
et lui pre´senter les solutions rencontre´es dans la litte´rature.
– La seconde, des chapitres 4 a` 6, pre´sente les e´tudes des diffe´rentes solutions
de´veloppe´es pendant ces recherches.
Le premier chapitre a pour ambition de situer l’e´mission de lumie`re dynamique dans le
processus d’analyse des circuits inte´gre´s. La localisation de de´faut est une des e´tapes de
ce processus et il existe un certain nombre d’outils comple´mentaires a` celle-ci. Les prin-
cipes physiques sur lesquels reposent l’e´mission de photons dans le silicium, mate´riau de
base de l’e´lectronique moderne, sont aussi pre´sente´s. Nous verrons de plus qu’il existe
une certaine varie´te´ de sources d’e´mission parmi les structures a` base de silicium. Cette
e´tude est justifie´e par la nature mixte des circuits rencontre´s a` l’heure actuelle.
Le second chapitre est de´die´ a` l’e´mission de lumie`re dynamique et a` son instrumen-
tation. Les principes physiques e´tant pre´sente´s dans le chapitre pre´ce´dent, l’origine
de l’e´mission sur la commutation d’une structure CMOS, fondement de cette tech-
nique d’analyse des VLSI, peut eˆtre de´taille´e. Nous pre´sentons ensuite les diffe´rents
syste`mes d’acquisition fre´quemment rencontre´s, dont celui utilise´ pour l’inte´gralite´ des
travaux rapporte´s dans ce manuscrit. Une connaissance de l’instrumentation, et plus par-
ticulie`rement des capteurs utilise´s, permet d’expliciter les diffe´rents verrous physiques et
technologiques rencontre´s en e´mission de lumie`re dynamique.
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Le troisie`me chapitre propose une e´tude bibliographique des solutions rencontre´es dans
la litte´rature scientifique et technique pour l’analyse des signaux acquis en e´mission de
lumie`re. A partir de cette e´tude et d’une re´flexion autour des diffe´rentes strate´gies de trai-
tement possibles, nous de´finissons les approches sur lesquelles les e´tudes des chapitres
suivants sont fonde´es. Ainsi ce sont deux approches distinctes qui sont de´veloppe´es.
La premie`re repose sur un traitement se´quentiel base´ sur des projections des donne´es.
Plus pre´cise´ment, il s’agit d’un traitement d’abord purement spatial avant de proce´der
a` un traitement temporel. La seconde approche vise a` utiliser des outils de statistique
exploratoire pour identifier directement dans un espace 3D les groupes de photons po-
tentiellement lie´s au de´faut. Il est important de souligner que ces deux approches ne
doivent pas eˆtre place´es en concurrence. La premie`re vise a` re´aliser une synthe`se spa-
tiale d’un parame`tre e´voluant en fonction du temps, a` partir de l’information lumineuse.
La seconde cherche a` estimer ou` et quand le composant a pre´sente´ un comportement
singulier en e´mission de lumie`re.
Le quatrie`me chapitre pre´sente l’analyse spatiale des donne´es acquises en e´mission de
lumie`re dynamique. L’objectif est d’arriver a` identifier l’inte´gralite´ des sources de pho-
tons, malgre´ leur nombre ou diffe´rence d’intensite´. L’approche propose´e se base sur un
seuillage applique´ de fac¸on ite´rative. Ce chapitre incorpore aussi une e´tude comparative
de diffe´rents algorithmes re´alise´e dans l’optique de trouver une me´thode de de´finition
automatique du seuil adapte´e a` cette application.
Le cinquie`me chapitre aborde la proble´matique de l’extraction d’un parame`tre qui
est fonction du temps pour en e´tablir la cartographie. L’e´tude se concentre sur la
de´termination automatique de la fre´quence du signal optique associe´ a` chacune des
sources identifie´es par l’analyse spatiale. Plusieurs me´thodes sont propose´es et sont a`
conside´rer en fonction du contexte d’application et de la quantite´ de connaissances a
priori.
Le sixie`me chapitre se focalise sur l’approche de statistique exploratoire applique´e a` la
repre´sentation tri-dimensionnelle des donne´es de l’e´mission de lumie`re dynamique. La
classification non supervise´e y joue un roˆle central pour identifier les groupes de pho-
tons correspondant a` la commutation d’un nœud. Une fois cette taˆche accomplie, il est
possible d’arriver a` identifier les nœuds et instants ou` le composant pre´sente un compor-
tement anormal, soit par analyse des proprie´te´s de dispersion des groupes ou classes,
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soit par comparaison de bases de donne´es.
A la fin de ce manuscrit, une synthe`se et un bilan de l’ensemble des de´veloppements
re´alise´s dans le cadre de cette the`se sont disponibles dans un chapitre de conclusion.
Quelques perspectives, fruits des observations formule´es au court de ces e´tudes, ter-
minent ce me´moire.

1E´LECTROLUMINESCENCE POUR
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1/ INTRODUCTION
L’industrie du semi-conducteur s’est baˆtie autour de l’objectif d’une inte´gration toujours
plus importante. La re´duction des dimensions des transistors MOSFET (Metal Oxyde
Semiconductor Field Effect Transistor), briques e´le´mentaires de l’e´lectronique nume´rique
moderne, a donne´ lieu a` une e´volution de l’architecture des composants, aussi bien au
niveau nanome´trique que macroscopique. Ainsi, a` l’e´chelle du transistor, une couche
d’oxyde de silicium a e´te´ inse´re´e entre les caissons et le puits (SOI - Silicon on Insu-
lator), l’isolant de grille classique a e´te´ remplace´ par des mate´riaux a` forte constante
die´lectrique et on trouve des mate´riaux a` faible constante die´lectrique au niveau des in-
terconnexions [1, 2, 3]. A l’heure actuelle, plusieurs composants ULSI (Ultra-Large Scale
Integration) a` base de transistors FinFET (Fin-Shaped Field Effect Transistor) [4] sont
disponibles pour des applications grand public. L’inte´gration n’est plus seulement pla-
naire mais aussi tri-dimensionnelle. Au niveau du conditionnement de la puce au sein du
boıˆtier, l’introduction sur le marche´ de package dit flip-chip ou C4 a constitue´ une certaine
re´volution, notamment dans le monde de l’analyse des circuits inte´gre´s (CI), puisque la
puce est retourne´e par rapport au boıˆtier, ce qui n’e´tait pas le cas pre´ce´demment. La
technologie dite “stacked-die”, ou` plusieurs puces sont superpose´es afin de gagner en
performance et encombrement, repre´sente aussi un type de composant qui ne´cessite
une approche diffe´rente de celles mises en œuvre sur des composants a` une seule puce.
Ces quelques exemples illustrent la diversite´ des technologies que peut rencontrer un la-
boratoire d’analyse de de´faillance. En contrepartie des gains de performance, les circuits
inte´gre´s se sont donc e´norme´ment complexifie´s. Cela n’est pas sans conse´quence pour
l’expert en analyse de fiabilite´ :
− Le nombre de transistors par unite´ de surface est plus e´leve´. Il y a donc un plus grand
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nombre de candidats aux de´fauts sur un circuit de technologie avance´e que sur un
circuit moins e´volue´.
− Le nombre de couches est plus e´leve´. Encore une fois, cela implique un plus grand
nombre de candidats a` la de´faillance.
− Les dimensions des e´le´ments sont plus faibles. En conse´quence, un de´faut de tre`s
petites dimensions a plus de chances d’eˆtre critique pour le fonctionnement du circuit.
− L’introduction de nouveaux mate´riaux, aux proprie´te´s moins connues, ame`ne de nou-
veaux modes de de´faillances.
− Le de´veloppement de packages comme le flip-chip a rendu impossible l’analyse par
face avant et a ne´cessite´ des me´thodes d’analyse par face arrie`re.
Afin d’assurer une capacite´ d’analyse de ces circuits a` forte inte´gration, soit pour loca-
liser et caracte´riser des de´fauts, soit pour e´tudier le fonctionnement interne [5], cher-
cheurs et inge´nieurs ne cessent de mettre au point de nouveaux outils. C’est dans ce
contexte qu’ont e´te´ de´veloppe´es des techniques pour la localisation de de´fauts telles que
l’e´mission de lumie`re dynamique, principal sujet de ce manuscrit.
L’objectif de ce chapitre est de donner des e´le´ments permettant de comprendre l’ana-
lyse de circuits inte´gre´s par e´mission de lumie`re dynamique. Nous commencerons par
la situer dans le processus ge´ne´ral d’analyse de de´faillance et ainsi donner quelques
terminologies propres a` ce domaine. Une attention particulie`re sera porte´e aux tech-
niques optiques proche infrarouge. Une fois ces e´le´ments pre´sente´s, nous rentrerons
plus pre´cise´ment dans les phe´nome`nes physiques responsables de l’e´mission de pho-
tons dans le silicium. Nous verrons aussi diffe´rentes structures a` base de silicium sus-
ceptibles d’e´mettre de la lumie`re dans un CI. L’inte´gration croissante ame`ne la possibilite´
de rencontrer diffe´rentes structures dans une zone d’acquisition en e´mission de lumie`re
dynamique. Bien que dans la majeure partie du manuscrit, toute l’attention sera porte´e
sur des transistors MOSFET en technologie classique (sur “bulk ”), les autres structures
responsables d’e´mission seront ainsi pre´sente´es. Ce chapitre se terminera sur quelques
e´le´ments relatifs a` l’e´lectroluminescence dans le cas de circuits fortement submicro-
niques.
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2/ ANALYSE DE DE´FAILLANCES ET LOCALISATION DE DE´FAUTS
2.1/ DESCRIPTION DU PROCESSUS GE´NE´RAL
CLK
DUT
Testeur
Signal pin 250
Diagnostic 
Electrique
Localisation 
de défauts
Analyse 
Physique
FIGURE 1.1 – Processus global d’analyse de de´faillances des circuits inte´gre´s. L’image
d’illustration de l’analyse physique est extraite de [6].
De fac¸on simplifie´e, le processus d’analyse de de´faillances comporte trois e´tapes :
− Le diagnostic (ou test) e´lectrique. On e´tudie la re´ponse du circuit face a` diffe´rents
stimuli e´lectriques. Un inte´reˆt particulier est apporte´ aux signaux et conditions fai-
sant entrer le composant en de´faillance. La re´ponse du circuit est compare´e a` une
spe´cification the´orique.
− La localisation/caracte´risation de de´fauts. L’objectif est de de´finir une zone candi-
date ou` re´aliser l’analyse physique. Celle-ci doit eˆtre la plus petite possible. Par ca-
racte´risation est entendue la manifestation du de´faut. Autrement dit, il s’agit de son
impact local sur . Cela peut, par exemple, se traduire par champ e´lectrique localement
excessif ou alors un retard dans la propagation d’un signal.
− L’analyse physique. On vient inspecter la zone de´finie lors de la localisation de de´fauts
avec un outil de tre`s grande pre´cision, comme un microscope e´lectronique a` balayage
(MEB) ou a` force atomique (AFM).
La FIGURE 1.1 pre´sente une illustration du processus. Ce sche´ma n’est fourni qu’a` titre
indicatif et ne re´sulte d’aucune analyse re´elle. Celui-ci apparaıˆt comme se´quentiel et
chaque e´tape conditionne la suivante. Ainsi, la re´ponse du test e´lectrique va conditionner
le choix de la technique a` utiliser pour la localisation de de´faut et celle-ci va permettre de
de´duire ou` inspecter plus pre´cise´ment (e´chelle de l’ordre du microme`tre ou de la dizaine
de nanome`tre suivant la technologie). Comme l’objectif de la localisation de de´fauts est
de de´limiter une zone d’inte´reˆt pour trouver un de´faut de tre`s faibles dimensions sur une
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puce dont la largeur et la longueur sont de l’ordre du centime`tre, il apparaıˆt clairement
que cette taˆche peut eˆtre la plus difficile du processus. Le choix de l’outil approprie´ est
primordial et une bonne compre´hension des interactions mises en jeu suivant l’outil est
ne´cessaire.
Avant de pre´senter plus pre´cise´ment les outils de la localisation/caracte´risation de
de´fauts, nous allons pre´ciser quelques termes lie´s au test e´lectrique. E´tant donne´ l’emploi
intensif de termes anglo-saxons par la communaute´, seront donne´s a` chaque emploi, une
traduction la plus pre´cise possible et le terme correspondant en anglais. L’analyse phy-
sique n’est pas de´taille´e dans ce manuscrit pour e´viter des informations non ne´cessaires
a` la compre´hension du contexte d’utilisation de l’e´mission de lumie`re dynamique.
2.2/ TERMINOLOGIE DU TEST E´LECTRIQUE
L’objectif du test e´lectrique est de ve´rifier si le circuit sous test remplit l’inte´gralite´ des
fonctions qui lui sont demande´es. Si c’est le cas, le composant est de´clare´ fonctionnel
(pass), sinon il y a de´faillance (fail). La se´quence de test peut eˆtre exhaustive, auquel
cas toutes les fonctions du circuit sont teste´es, ou n’offrir qu’une couverture partielle et
se limiter a` l’application pour laquelle le composant est pre´vu. Avec un nombre de pattes
et de fonctions embarque´es toujours plus important, le test e´lectrique de l’inte´gralite´ d’un
circuit inte´gre´ requiert des e´quipements automatise´s de plus en plus sophistique´s.
Deux modes de test principaux se distinguent :
− Le mode statique, dans lequel les entre´es du composant sont fige´es a` des niveaux de
tensions fixes au cours du temps.
− Le mode dit dynamique : les entre´es ne sont pas force´ment constantes.
− Il existe une alternative, le mode dit pseudo-statique ou pseudo-dynamique ou` les
entre´es, hormis les signaux d’horloges, restent constantes au cours du temps.
La variation des conditions de fonctionnement du circuit est un autre point important
du test e´lectrique. Ainsi on parlera de de´faut franc ou hard defect si celui-ci entraıˆne
une de´faillance du composant de fac¸on inde´pendante des facteurs de fonctionnement,
comme par exemple la fre´quence, la tempe´rature ou les tensions d’alimentation. Si ceux-
ci influent sur la re´ussite au test, on parle alors de de´fauts ambigus ou soft defect. L’outil
de synthe`se pour les de´fauts ambigus est le diagramme de Shmoo dont un exemple est
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FIGURE 1.2 – Exemple de diagramme de Shmoo ou` l’effet des variations de tensions
d’alimentation et de pe´riodes du signal est e´tudie´ [7].
disponible en FIGURE 1.2. Sur ce type de diagramme, deux parame`tres varient, ici la ten-
sion d’alimentation Vdd et la pe´riode du signal d’horloge. Les couples (Vdd, pe´riode) pour
lesquels le composant est fonctionnel sont marque´s par un carre´ vert alors qu’un carre´
rouge indique les valeurs pour lesquelles il y a de´faillance. Ces re´sultats sont a` comparer
aux spe´cifications du composant fournies par le fabricant pour statuer s’il y a re´ellement
un proble`me et e´valuer la ne´cessite´ de re´aliser des investigations plus pousse´es.
En termes de parame`tres e´tudie´s lors du test e´lectrique, ce ne sont pas seulement les
e´tats logiques des sorties qui sont analyse´s mais aussi les instants et dure´es de tran-
sition, temps de propagation, les possibles court-circuits entre les entre´es/sorties, les
consommations de courant au repos (IDDQ) etc [8]. Une fois ces re´sultats e´tablis, l’ana-
lyste posse`de de´ja` certaines connaissances sur la manifestation du de´faut et peut choisir
un outil a priori adapte´ pour la localisation.
2.3/ LA LOCALISATION/CARACTE´RISATION DE DE´FAUTS SANS CONTACT
Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, la localisation est l’e´tape la plus de´licate du
processus d’analyse de de´faillance. Au fur et a` mesure des diffe´rentes e´volutions des
CIs, de nouvelles me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es afin d’assurer une capacite´ d’analyse
en de´pit du nombre croissant de couches et de transistors. Il existe aujourd’hui un large
e´ventail d’outils dont le choix est conditionne´ par les re´sultats du test e´lectrique. En dres-
ser une liste exhaustive sortirait du cadre de ce manuscrit. Rappelons simplement qu’une
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premie`re distinction se fait entre les techniques ne´cessitant un contact (type sondes
me´caniques ou a` nanopointe) et celles qui n’en requie`rent pas. Les secondes pre´sentent
l’avantage d’eˆtre plus simples a` mettre en œuvre.
Les techniques sans contact peuvent eˆtre classe´es en fonction du mode de de´tection
utilise´ :
− Optique - Proche IR. Ces techniques sont base´es sur l’exploitation des interactions
au sein du triplet lumie`re/champ e´lectrique/semi-conducteur. On trouve principalement
deux grandes familles, les me´thodes utilisant un faisceau laser dans le proche infra-
rouge et celles ou` l’e´mission spontane´e de photons est e´tudie´e. E´tant donne´ que
l’e´mission de lumie`re dynamique appartient a` cette classe, plus de de´tails sur cette
famille sont donne´s dans la sous-section suivante.
− Magne´tique. Le de´placement de charges e´lectriques induisant un champ magne´tique,
il est naturel de chercher a` observer le chemin emprunte´ par le courant a` l’aide de
magne´tome`tres tels que les capteurs SQUID (Super Quantum Inductive Device) ou
magne´to-re´sistifs. En termes d’applications, il est possible de de´tecter les courts-
circuits au niveau des alimentations, d’analyser des courants de fuite ou encore
d’e´tudier des circuits ouverts (opens) fortement re´sistifs [9]. Les techniques comme
la re´flectome´trie spatiale (Space Domain Reflectometry) [10] appartiennent a` cette fa-
mille.
− Thermique. Une surconsommation de courant est un exemple de conse´quence
fre´quente d’un de´faut. Plus l’intensite´ du courant est e´leve´e, plus la puissance dis-
sipe´e par effet Joule est importante (on rappelle qu’il y a un lien quadratique entre
l’intensite´ du courant et la puissance dissipe´e). Il y a alors un accroissement local de
la tempe´rature et la recherche de ces points chauds permet de de´finir des lieux po-
tentiellement lie´s au de´faut. Si la thermographie infrarouge ”classique” constitue un
choix e´vident au premier abord, l’utilisation de cristaux liquides ou plus re´cemment de
fluorophores permet une localisation avec une meilleure re´solution spatiale [11, 12].
A l’heure actuelle, les meilleures re´solutions thermiques sont atteintes par thermo-
graphie a` de´tection synchrone (Lock-in thermography) [13]. Cette technique pre´sente
aussi l’avantage de permettre une acquisition d’images du circuit (image de pattern),
chose impossible lorsqu’il y a ajout de mate´riaux thermo-sensibles comme les cristaux
liquides sur la surface de la puce.
− Faisceau d’e´lectrons. Le principe du microscope e´lectronique a` balayage (MEB ou
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SEM - Scanning Electron Microscope) est d’utiliser une sonde constitue´e d’e´lectrons
afin de balayer un e´chantillon et d’imager les variations du spectre d’e´mission des
e´lectrons dits secondaires ge´ne´re´s par la sonde. Une variation dynamique du poten-
tiel e´lectrique va influer sur l’intensite´ moyenne de ce signal et par conse´quent, cette
sonde e´lectronique devient un vecteur capable de transporter l’information du poten-
tiel e´lectrique en fonction du temps. On retiendra deux modes principaux d’utilisation.
Le premier est le mode image, ou` une cartographie spatiale du potentiel e´lectrique
est re´alise´e, c’est l’imagerie a` contraste de potentiel (Voltage Contrast Imaging). Le
second est le mode sonde, l’acquisition est faite en un nœud du circuit, de la meˆme
fac¸on qu’une sonde me´canique d’oscilloscope le fait a` l’e´chelle macroscopique. On
parle alors de sonde a` faisceau d’e´lectrons (e-beam probing/testing) [14].
Cette richesse d’outils d’analyse est la conse´quence de la varie´te´ des phe´nome`nes phy-
siques par lesquels peuvent se manifester les de´fauts, mais aussi de la diversite´ des
circuits que peut eˆtre amene´ a` analyser un laboratoire. Ainsi, par exemple, les tech-
niques de sondage (probing) par faisceau d’e´lectrons requie`rent un acce`s aux couches
de me´tallisation, ope´ration de´licate et complexe sur les circuits modernes ou` leur nombre
est e´leve´ (de l’ordre de la dizaine). Cet outil n’est donc pas force´ment adapte´ a` ces com-
posants. La re´solution spatiale est un autre exemple de crite`re de choix important. Par
exemple, base´e sur l’utilisation de signaux radiofre´quences (grandes longueurs d’onde),
la re´flectome´trie spatiale ne permet pas d’obtenir la meˆme re´solution que la thermogra-
phie par fluorescence. En de´finitive, il est courant de ne pas se restreindre a` un seul outil
et de confirmer un diagnostique a` l’aide d’analyses comple´mentaires.
3/ PRE´CISIONS SUR LES TECHNIQUES OPTIQUES
3.1/ L’ANALYSE PAR FACE-ARRIE`RE
La multiplication du nombre de couches de me´tallisation a rendu de´licate l’analyse par
me´thodes optiques par face avant : les lignes de me´tal cachent le silicium. Par face avant,
est entendu le cote´ de la tranche de silicium ou` se situent les puits et jonctions entre
me´tallisations ou polysilicium et semi-conducteur. La face arrie`re de´signe la face du cote´
du substrat.
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En marge de cette multiplication, les contraintes de dissipation thermique ont entraıˆne´
le de´veloppement de nouveaux types de conditionnement de la puce au sein du boıˆtier,
comme le package Flip Chip. Tous ces e´le´ments ont participe´ a` l’essor de me´thodes
d’analyse capables d’ope´rer en face arrie`re. Une vue en coupe sche´matise´e d’un pa-
ckage flip-chip est disponible en FIGURE 1.3. Par rapport au boıˆtier, les me´tallisations
sont en bas du composant, afin de faciliter la mise en œuvre de la connexion entre le
circuit et les pattes (pin) a` l’exte´rieur du boıˆtier via des billes de soudure (ou autre).
FIGURE 1.3 – Sche´ma d’une vue en coupe d’un composant Flip-Chip. Image extraite de
[15].
Au vue de la FIGURE 1.3, il est e´vident que l’acce`s aux diffe´rents signaux a` l’inte´rieur
du composant par les me´tallisations devient difficile a` mettre en œuvre avec ce type de
boıˆtier. Si l’on souhaite avoir une connaissance de l’activite´ e´lectrique interne du circuit,
il convient d’exploiter des me´dias qui arrivent a` passer au travers du substrat en silicium
sur lequel repose l’inte´gralite´ des transistors. Les travaux de Soref et Bennett en 1987
ont montre´ qu’il existe un petit intervalle de longueurs d’onde dans le proche infrarouge
pour lequel le silicium dope´ est moins absorbant [16]. Leurs re´sultats ont e´te´ reporte´s en
FIGURE 1.4. On note que les auteurs ont choisi de pre´senter l’absorption en fonction de
l’e´nergie des photons en eV, et non directement en fonction des longueurs d’ondes. On
rappelle le lien entre longueur d’onde et e´nergie :
λ =
hc
E
, (1.1)
ou` λ est la longueur d’onde, h la constante de Plank avec h ≈ 6, 62.10−34J.s, c la ce´le´rite´
de la lumie`re dans le vide avec c ≈ 2, 99.108m.s−1 et E l’e´nergie du photon.
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(a) (b)
FIGURE 1.4 – Absorption du silicium en fonction de l’e´nergie des photons pour diffe´rents
profils de dopage [16]. Cas de type n (a) et de typen (b).
Dans le cas du silicium intrinse`que, aucune e´nergie n’est absorbe´e en dec¸a` de 1,12 eV,
ce qui correspond a` la largeur de la bande interdite ou gap. Cette valeur est e´quivalente
a` une longueur d’onde de 1109 nm. D’apre`s les figures 1.4 (a) et 1.4 (b), lorsqu’il y a
dopage, l’absorption n’est plus nulle au-dela` du gap. La nature (p ou n) et l’intensite´ du
dopage influent sur le profil d’absorption mais on observe que pour les deux types, quelle
que soit la concentration en porteurs libres, il existe un intervalle situe´ autour du gap
(plus pre´cise´ment entre 0.9 eV et 1.2 eV, soit des longueurs d’ondes correspondant a`
1370 nm et 1033 nm) ou` l’absorption est minimise´e. On note aussi que plus le dopage
est important, plus le minimum semble se de´placer vers une plus haute e´nergie, donc
une longueur d’onde plus petite.
En re`gle ge´ne´rale, le substrat posse`de un profil de type p avec des concentrations de
porteurs infe´rieures aux cas les plus extreˆmes pre´sente´s par Soref et Bennett. Il est donc
possible pour une onde e´lectromagne´tique de longueur d’onde situe´e dans le proche
infrarouge (entre 1033 et 1370 nm) de passer au travers du substrat et d’eˆtre utilise´e
pour l’analyse par face arrie`re.
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3.2/ MICROSCOPIE INFRAROUGE
FIGURE 1.5 – Sche´ma de principe de la microscopie confocale. Extrait de [17].
La transparence du substrat au proche infrarouge ame`ne une premie`re me´thode d’ins-
pection e´vidente : la microscopie infrarouge. Une source lumineuse dont le spectre se
situe dans la bande de transparence du silicium vient e´clairer l’e´chantillon. Les rayons
lumineux sont re´fle´chis sur les couches de me´tallisations et sont inte´gre´s par un imageur
sensible a` ces longueurs d’ondes, comme par exemple, un capteur CCD InGaAs. L’inser-
tion d’un ste´nope´ dans le plan conjugue´ de l’objectif et du capteur, associe´e a` une source
lumineuse cohe´rente, ame´liore a` la fois la re´solution spatiale et axiale par rapport a` la
microscopie a` champ large.
C’est la microscopie confocale [18, 17]. Un sche´ma de principe est disponible en FIGURE
1.5. Seuls les rayons lumineux focalise´s par rapport a` la lentille C peuvent passer au
travers du ste´nope´ A pour atteindre le spe´cimen S, situe´ dans le plan image de C et le plan
focal de l’objectif O. Les rayons g et h, qui ne passent pas par le point focal, ne peuvent
pas passer au travers du ste´nope´ B et atteindre le capteur P. Il en re´sulte une faible
profondeur de champ et l’image peut eˆtre interpre´te´e comme une section optique. Dans
le cas d’utilisation d’un laser comme source lumineuse, celui-ci vient balayer l’e´chantillon
a` la manie`re d’une trame pour le signal vide´o composite. On parle alors de microscopie
confocale a` balayage laser (MCBL).
Pour illustrer le gain de re´solution amene´ par la MCBL par rapport a` l’e´clairage clas-
sique, deux images de la meˆme sce`ne avec les deux me´thodes d’imagerie diffe´rentes
sont rapporte´es en FIGURE 1.6. Ces images ont e´te´ acquises par face arrie`re sur un mi-
crocontroˆleur de technologie 90 nm avec un grossissement de 50x. Outre une re´solution
plus fine, on observe aussi un meilleur contraste en MCBL. Le champ de vue n’est pas
aussi exactement le meˆme pour les deux techniques.
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(a) (b)
FIGURE 1.6 – Images de la meˆme sce`ne en microscopie infrarouge a` champ large (a) et
microscopie confocale a` balayage laser (b).
L’inspection du composant par microscopie infrarouge pour la localisation de de´faut a
e´te´ rapporte´e dans [19]. Le changement des proprie´te´s optiques locales suite au de´faut
est exploite´ pour mettre ce dernier en e´vidence. Toutefois, e´tant donne´e la taille des
transistors par rapport a` celle du circuit complet, et les re´solutions permises par ces
techniques de microscopie, la recherche de de´fauts intervenant au sein de celui-ci par
simple visualisation n’est pas envisageable sur des technologies avance´es. L’inspection
IR est ge´ne´ralement utilise´e pour mettre en e´vidence des de´fauts au niveau packaging
(bonding, encapsulation, etc.) [20, 21].
L’approfondissement des connaissances sur les interactions lumie`re/semi-
conducteur/champ e´lectrique a permis de de´velopper des techniques plus efficaces pour
la localisation de de´fauts, toujours en se basant sur l’exploitation d’ondes lumineuses
situe´es dans la bande d’absorption limite´e du substrat. Comme mentionne´ en section
2.3, on distingue deux grandes familles de techniques. D’un coˆte´ les techniques qui
ope`rent a` l’aide d’un laser proche IR et de l’autre les techniques ou` des photons e´mis
sous certaines conditions par le circuit sont acquis.
3.3/ LES TECHNIQUES LASER
Lorsqu’une onde monochromatique traverse plusieurs milieux de natures diffe´rentes, trois
possibilite´s peuvent eˆtre conside´re´es du point de vue e´nerge´tique : re´flexion aux in-
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terfaces, transmission ou absorption par un des milieux implique´s. En re`gle ge´ne´rale,
il se produit une combinaison des trois. Les techniques laser exploitent ces diffe´rents
phe´nome`nes.
Tout d’abord, le faisceau laser peut eˆtre utilise´ pour fournir de l’e´nergie au circuit, c’est le
mode pompe. Dans un autre cadre d’exploitation, on va chercher a` eˆtre le moins invasif
possible en se servant du faisceau laser comme d’un vecteur d’information, a` la manie`re
de la sonde e´lectronique pour les techniques par faisceau d’e´lectrons. C’est le mode
sonde.
3.3.1/ MODE POMPE
En mode pompe, les candidats aux de´fauts sont localise´s par balayage de la zone sus-
pecte et la mise en e´vidence d’un nœud anormalement sensible a` la stimulation. Cela
se traduit par un changement de re´sultats au test e´lectrique. Le balayage est re´alise´
de la meˆme fac¸on qu’en MCBL. L’e´nergie fournie au circuit peut eˆtre de forme photo-
e´lectrique ou photo-thermique en fonction de la longueur d’onde de travail (typiquement
1064 nm pour l’effet photo-e´lectrique et 1340 nm pour le photo-thermique dans le cas
du silicium). Les techniques comme OBIC (Optical Beam Induce Current) [22], OBIRCh
(Optical Beam Induced Resistance Change) [23], LIVA (Light Induced Voltage Alteration)
[24] sont quelques exemples d’outils d’analyse laser en mode pompe.
3.3.2/ MODE SONDE
Lorsque le champ e´lectrique varie, deux principaux phe´nome`nes physiques vont avoir un
impact sur les proprie´te´s optiques du silicium. La pre´sence d’un fort champ e´lectrique
modifie la structure de bande du silicium. Des e´lectrons occupent par effet tunnel des
niveaux d’e´nergie normalement situe´s dans la bande interdite. Des photons avec des
e´nergies infe´rieures au gap peuvent eˆtre absorbe´s par ces e´lectrons et leur permettre une
transition de la bande de valence vers la bande de conduction. C’est l’e´lectro-absorption
ou effet Franz-Keldish [25]. Un deuxie`me phe´nome`ne d’interaction laser/semiconducteur
est lie´ a` la concentration de porteurs libres (e´lectrons ou trous). Aux bornes d’une jonc-
tion pn, un changement de polarisation va induire une injection de porteurs libres. Ceux-ci
s’ajoutent a` ceux de´ja` pre´sents en l’absence de polarisation. En conse´quence, l’absorp-
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FIGURE 1.7 – Cartographie fre´quentielle par sonde laser (EOFM/LVI) [26].
tion d’e´nergie lumineuse par porteurs libres est plus importante lorsqu’il y a polarisation.
Les travaux de Soref et Bennett mentionne´s en section 2.1 ont montre´ que sauf en cas
de tre`s faible dopage, l’absorption par porteurs libres est largement majoritaire devant
l’e´lectro-absorption [16].
Ces deux phe´nome`nes induisent un changement d’indice d’absorption et de re´fraction
du silicium lorsque le champ e´lectrique varie. L’onde laser re´fle´chie va donc eˆtre module´e
a` la fois en amplitude et en phase lorsqu’il y a une activite´ e´lectrique. L’acquisition de
cette onde re´fle´chie via un de´tecteur photo-sensible type photo-diode permet de de´duire
l’activite´ e´lectrique au nœud conside´re´, de la meˆme manie`re qu’une sonde me´canique
ou e´lectronique.
Comme en analyse par faisceau d’e´lectrons, il existe une application de type cartographie
et une application de type sonde mono-point. Dans cette dernie`re, des formes d’onde
sont extraites. Pour le mode cartographie, on cherche a` synthe´tiser un parame`tre de
fonctionnement, ge´ne´ralement la fre´quence. L’image obtenue en sortie de chaıˆne d’ac-
quisition est cre´e´e a` partir de l’intensite´ d’une composante fre´quentielle de´tecte´e par
analyseur de spectre ou amplificateur a` de´tection synchrone [27, 28]. D’autres types d’in-
formations peuvent eˆtre cartographie´s, comme la propagation thermique d’un signal sur
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une ligne passive [29] ou la phase des signaux a` une fre´quence donne´e [30]. Historique-
ment, les premie`res applications mono-point utilisaient une source laser impulsionnelle
[31, 32] mais des difficulte´s de synchronisation pour l’acquisition de longues se´quences
de test ont de´mocratise´ l’utilisation de lasers continus [33]. La meˆme source est alors
utilise´e pour la cartographie et la sonde.
La FIGURE 1.7 montre un exemple de cartographie fre´quentielle re´alise´e par sonde la-
ser superpose´e a` une image de pattern. Plus le pixel est rouge, plus l’amplitude de la
fre´quence mesure´e dans le signal observe´ est importante.
3.4/ E´MISSION DE PHOTONS
Dans le cas des techniques laser en mode sonde, il a e´te´ vu que si elles restent
extreˆmement attractives de par les possibilite´s offertes pour l’analyse par face arrie`re des
VLSI/ULSI, la question du caracte`re invasif de la mesure, meˆme a` 1340 nm, reste tou-
jours ouverte. Le pendant des techniques laser, ou` l’ope´rateur “fournit” la lumie`re servant
de vecteur d’information, serait une technique ou` le circuit fournit lui-meˆme un vecteur
d’information e´quivalent, en fonctionnement normal.
Comme nous le verrons de fac¸on de´taille´e en section 4, il est possible qu’il y ait e´mission
de photons dans le silicium sous certaines conditions, en de´pit du fait qu’il s’agisse d’un
semiconducteur a` gap indirect. Suivant la structure e´tudie´e - par exemple un transistor
bipolaire ou un MOSFET, voir la section 5 - et les conditions de stimulation e´lectrique, les
interactions physiques mises en jeu peuvent diffe´rer.
Du point de vue de la terminologie, il existe une premie`re distinction globale lie´e au
mode d’acquisition. Historiquement, les premie`res observations d’e´lectroluminescence
indiquaient directement la position du de´faut en analyse par face avant. Les cap-
teurs utilise´s e´taient des imageurs CCD ope´rant dans le visible. Par la suite, une
meilleure compre´hension des me´canismes de photon e´mission dans les composants et
l’ame´lioration des capteurs pour le comptage de photons ont permis d’acque´rir une infor-
mation temporelle en plus de l’information spatiale. Dans le cas ou` seule la donne´e spa-
tiale est conside´re´e, on parle d’e´mission de lumie`re statique, abre´ge´e EMMI (EMission
MIcroscopy) ou PEM (Photon Emission Microscopy). Dans le second cas, la technique
est qualifie´e de dynamique. Les principales abre´viations rencontre´es sont PICA (Picose-
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cond Imaging Circuit Analysis) ou TRI (Time Resolved Imaging). Il convient de pre´ciser
que les acronymes PICA et TRI sont lie´s aux fabricants de syste`mes de´die´s a` l’analyse
en e´mission de lumie`re dynamique.
Il faut distinguer les termes statiques/dynamiques avec ceux employe´s en test e´lectrique
puisqu’ils sont lie´s ici au mode d’acquisition et non ne´cessairement a` la nature de la sti-
mulation. Ainsi, il est possible d’acque´rir avec un capteur 2D (donc acquisition statique)
une cartographie d’e´mission sur un composant stimule´ e´lectriquement de fac¸on dyna-
mique, tout comme l’inverse est envisageable. Pour le reste de ce manuscrit, l’e´mission
de lumie`re statique fera re´fe´rence au mode d’acquisition, purement spatiale, et non a`
la stimulation. De la meˆme fac¸on, le cas dynamique fera re´fe´rence a` une acquisition en
temps re´solu, meˆme s’il est e´vident que l’inte´reˆt de cette technique est d’e´tudier des
re´gions du circuit dont les signaux e´lectriques varient au cours du temps.
4/ ME´CANISMES DE PHOTON-E´MISSION DANS LE SILICIUM
Comme mentionne´ dans le paragraphe 3.4, il est possible qu’il y ait e´mission de photons
dans le silicium (semiconducteur a` gap indirect) sous certaines conditions, meˆme si le
rendement n’a rien de comparable avec les semiconducteurs habituellement utilise´s pour
les composants d’optoe´lectroniques comme l’Indium, le Gallium, etc (mate´riaux a` gap
direct).
4.1/ RECOMBINAISONS E´LECTRONS/TROUS OU RECOMBINAISON INTER-
BANDES
Les interactions photons/e´lectrons sont conditionne´es par les lois de conservation
d’e´nergies et de quantite´s de mouvement (choc e´lastique entre particules) :
E f − Ei = ±Eph, (1.2)
~p f − ~pi = ±~pph, (1.3)
avec Ex repre´sentant l’e´nergie de l’e´lectron a` l’e´tat x, p est la quantite´ de mouvements,
i et f sont les indices d’e´tats initial et final et ph indique l’e´tat du photon. L’utilisation
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du symbole ± permet de de´crire les cas ou` il y a absorption (signe +) et ceux ou` il
y a e´mission (signe -) a` partir d’une seule e´quation. E´tant donne´ que la quantite´ de
mouvement et le vecteur d’onde d’une particule sont lie´s par
~p = ~~k, (1.4)
avec ~ la constante de Planck re´duite et ~k le vecteur d’onde de la particule, l’e´quation 1.3
devient
~k f − ~ki = ±~kph. (1.5)
Sauf pour un cas bien particulier que nous ne de´taillerons pas ici, le vecteur d’onde du
photon est toujours ne´gligeable devant celui de l’e´lectron, donc ~k f ≈ ~ki dans le cadre
de l’interaction photon/e´lectron [34], le vecteur d’onde de l’e´lectron n’est pas modifie´. En
premie`re approximation pour le semi-conducteur, dans l’espace des vecteurs d’onde, les
transitions e´nerge´tiques d’un e´lectron d’un e´tat de haute e´nergie vers un e´tat de plus
basse e´nergie se font donc verticalement (meˆme vecteur d’onde) s’il y a e´mission d’un
photon.
E´tant donne´ que le minimum de la bande de conduction du silicium intrinse`que n’est
pas situe´ sur le meˆme vecteur d’onde que le maximum de la bande de conduction, ce
mate´riau entre dans la cate´gorie des semi-conducteurs a` gap indirect. La recombinaison
d’un e´lectron du minimum de la bande de conduction avec un trou du maximum de la
bande de valence peut se faire de deux manie`res : soit une transition oblique, soit une
transition assiste´e.
La FIGURE 1.8 pre´sente une vue sche´matise´e de ces deux me´canismes de recombinai-
sons inter-bandes. Dans le cas d’une transition oblique (cas A, en bleu sur la FIGURE
1.8), la re`gle de conservation du vecteur d’onde n’est pas satisfaite et cette transition
n’est donc pas e´missive au premier ordre. Dans le cas d’une transition assiste´e (cas B,
en rouge sur la FIGURE 1.8), le changement de coordonne´es est assure´ par une tierce
particule, typiquement un phonon. Les re`gles de conservation de l’e´nergie et de la quan-
tite´ de mouvement e´nonce´es dans les e´quations 1.2 et 1.3 se voient donc modifie´es pour
y inte´grer l’e´tat du phonon. La libe´ration d’e´nergie d’un e´lectron se recombinant avec un
trou de la bande de valence peut alors se faire sous la forme d’un photon. Pre´cisons
que cette interaction quadripartite (e´lectrons/trous/phonon/photon), du fait du nombre
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de particules requises, posse`de une faible probabilite´ d’occurrence par rapport a` des
recombinaisons non-radiatives. Ce me´canisme reste toutefois proportionnel au nombre
d’e´lectrons. Dans le cas d’une jonction pn polarise´e en direct, les diffusions et recombi-
naisons entre porteurs majoritaires et minoritaires en exce`s vont donc favoriser l’e´mission
de photons par ce me´canisme malgre´ son faible rendement.
4.2/ GE´NE´RATION DE PHOTONS PAR PORTEURS CHAUDS
Dans la section pre´ce´dente, nous avons parle´ de phe´nome`nes impliquant des transitions
des porteurs de charges de la bande de conduction vers la bande de valence. Il existe
aussi des phe´nome`nes e´missifs dits intra-bandes. En pre´sence d’un champ e´lectrique,
les porteurs de charge de la bande de conduction sont acce´le´re´s et acquie`rent une cer-
taine e´nergie cine´tique. Lorsque l’intensite´ du champ est faible, cette e´nergie est dissipe´e
par interactions avec le re´seau cristallin (thermalisation). Si l’intensite´ du champ est suf-
fisamment forte pour que ce gain d’e´nergie cine´tique ne puisse eˆtre compense´ par une
dissipation d’e´nergie par le re´seau, les porteurs ne sont plus en e´quilibre thermodyna-
mique avec celui-ci. On parle alors de porteurs chauds.
Ces porteurs peuvent passer vers un e´tat de plus faible e´nergie de la bande de conduc-
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FIGURE 1.8 – Sche´ma des me´canismes de transitions inter-bandes (A,B) et intra-bandes
(C,D) dans le silicium.
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FIGURE 1.9 – Caracte´ristique d’une jonction pn. Extrait de [38]
tion en libe´rant de l’e´nergie sous forme d’un photon. Tout comme le cas inter-bandes, une
vue sche´matise´e des transitions intra-bandes est disponible en FIGURE 1.8. De fac¸on si-
milaire aux transitions inter-bandes, les transitions intra-bandes peuvent se faire de fac¸on
directe (cas C, en vert sur la FIGURE 1.8) ou assiste´e (cas D, en jaune sur la FIGURE
1.8). Dans les premie`res, un e´lectron d’une bande d’e´nergie supe´rieure va passer direc-
tement a` la bande de conduction en gardant le meˆme vecteur d’onde. Dans les secondes,
la transition est assure´e par interaction avec un phonon ou bien avec les impurete´s du
re´seau (par effet Bremsstrahlung) ou encore avec les de´fauts de celui-ci. Pre´cisons que le
me´canisme pre´dominant pour la transition assiste´e reste sujet a` controverse [35, 36, 37]
et qu’il n’existe pas de re´el consensus a` ce propos.
5/ E´LECTROLUMINESCENCE EN FONCTIONNEMENT STATIQUE
5.1/ JONCTION pn
La caracte´ristique courant/tension d’une jonction pn (diode) disponible en FIGURE 1.9
permet de comprendre quel me´canisme d’e´lectroluminescence sera favorise´ suivant la
polarisation. Dans le cas de la polarisation inverse, le champ e´lectrique est suffisam-
ment fort pour ge´ne´rer des porteurs chauds. Il faut ne´anmoins qu’il y ait de´placement
des porteurs de charge, donc existence d’un courant. Le claquage de la jonction par
effet avalanche ge´ne`re un courant. Cet effet est normalement e´vite´ puisqu’il s’agit d’un
phe´nome`ne potentiellement destructif pour la jonction. Si la diode n’est pas parfaite, il
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existe un courant de fuite pour des valeurs de tensions supe´rieures a` la tension de cla-
quage (plus proche de 0 V). La photon e´mission par porteurs chauds devient donc un
indicateur des courants de fuite. Ce phe´nome`ne peut alors eˆtre exploite´ pour la localisa-
tion de de´faut.
Inversement, dans le cas d’une jonction polarise´e en direct, le champ e´lectrique est re-
lativement faible et donc peu propice a` la ge´ne´ration de porteurs chauds. L’injection de
porteurs minoritaires favorise les recombinaisons et les me´canismes inter-bandes sont
donc pre´dominants [38].
5.2/ TRANSISTOR BIPOLAIRE
Dans le cas d’un fonctionnement ohmique, la jonction base-e´metteur est une diode po-
larise´e en direct alors que la jonction base-collecteur est une diode polarise´e en inverse.
Lorsque le transistor est en saturation, les deux jonctions sont des diodes polarise´es
en directe. En se basant sur l’e´tude de la diode dans le paragraphe pre´ce´dent, on peut
de´duire que l’e´mission par porteurs chauds dominera en fonctionnement line´aire, sachant
qu’elle posse`de un rendement plus e´leve´ que l’e´mission par recombinaisons, qui elle do-
minera en saturation. L’e´mission suit le profil de re´partition des porteurs de charge, il est
donc attendu qu’elle soit beaucoup plus localise´e en mode ohmique qu’en mode sature´.
De`s qu’il y a polarisation, le transistor bipolaire e´met. Du fait de cette activite´ lumineuse
constante, ces composants seront de´licats a` e´tudier par e´mission de lumie`re dans le
cadre d’un fonctionnement et d’une acquisition dynamiques. Un des avantages des tran-
sistors bipolaires par rapport aux ”simples” diodes est qu’il s’agit d’interrupteurs com-
mande´s en courant, ce qui implique qu’une augmentation du courant de la base en-
traıˆnera une e´mission plus intense, donc plus facilement de´tectable, sans pour autant
de´clencher un effet avalanche avec un risque d’endommagement du composant.
5.3/ MOSFET
5.3.1/ EMISSION EN SATURATION
On rappelle en FIGURE 1.10 le principe de la saturation dans le MOSFET et les ca-
racte´ristiques garantissant cette condition. Lorsque le transistor est en re´gime de satura-
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FIGURE 1.10 – Sche´ma d’un transistor MOS en saturation (a) et caracte´ristique du cou-
rant en fonction de la tension drain-source (b).
tion, les porteurs de charge du canal de conduction sont propulse´s au travers de la zone
de pincement dans le drain par l’action conjugue´e des champs e´lectriques pre´sents au ni-
veau de la grille et de la zone de pincement (diffe´rence entre les potentiels du drain et de
saturation au pincement). Ces porteurs gagnent donc une e´nergie cine´tique conside´rable
et peuvent eˆtre qualifie´s de porteurs chauds. De l’e´lectroluminescence peut donc se pro-
duire dans le MOSFET en saturation. Cependant dans l’emploi usuel du MOSFET pour
un circuit logique, celui-ci fonctionne en re´gime line´aire et la tension drain-source est
quasi-nulle. Il n’y a donc pas de de´bit de charges e´lectriques et par conse´quent pas
de porteurs chauds. Donc, dans le cas du MOSFET pour signaux nume´riques, aucune
e´mission ne doit eˆtre attendue dans un composant sans de´faut sur des niveaux logiques
stables. Nous verrons dans le chapitre suivant que ce n’est plus le cas lorsqu’il y a com-
mutation. L’observation de photons sur un MOSFET en fonctionnement statique indique
une de´faillance (courant de fuite important, effet avalanche au niveau d’une jonction, etc).
5.3.2/ FUITE A` L’OXYDE DE GRILLE
En cas de rupture de l’oxyde de silicium, le polysilicium, tre`s fortement conducteur, peut
entrer en contact avec le caisson ou le substrat. La densite´ de courant est telle, que
meˆme si le polysilicium et le caisson posse`dent des profils de dopage similaires, et qu’en
conse´quence il ne se cre´e pas de zone de charge d’espace, les porteurs de charges
auront suffisamment d’e´nergie cine´tique pour qu’il y ait e´mission. L’e´lectroluminescence
statique est donc une des me´thodes de localisation des ruptures d’oxyde de grilles.
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Des courants de fuite au niveau de l’oxyde de grille peuvent aussi eˆtre sources de pho-
tons. Il existe plusieurs me´canismes pouvant engendrer ces courants par effet tunnel
(effet direct, effet de Fowler-Nordheim, effet Poole-Frenkel, etc [39]). Si les proprie´te´s
de l’e´mission n’ont pas e´te´ e´tudie´es pour chacun de ces effets et que certains sont
de´pendants de la technologie, on peut ne´anmoins en de´duire que :
− Il s’agit de porteurs avec une grande e´nergie cine´tique.
− Dans une technologie maıˆtrise´e, ces courants doivent rester de relativement faibles
intensite´s. Pour les technologies fortement submicrome´triques, l’insertion de mate´riaux
a` forte constante die´lectrique a permis de diminuer l’accroissement de l’intensite´ des
courants de fuite au changement technologique [40].
Les me´canismes intra-bandes semblent donc privile´gie´s. L’ordre de grandeur des in-
tensite´s de ces courants ame`ne un rendement extreˆmement faible, sauf en cas de
de´faillance de l’isolant. Ils ne sont donc pas force´ment de´tectables par e´mission de
lumie`re en fonctionnement normal.
5.4/ THYRISTOR PARASITE OU LATCH-UP
L’implantation des diffe´rents caissons dope´s p ou n dans un circuit MOSFET cre´e na-
turellement des jonctions parasites pnpn. Ce phe´nome`ne est sche´matise´ en FIGURE
1.11. Dans une structure CMOS, un premier transistor bipolaire pnp est forme´ par le
drain du PMOS, la diffusion n du PMOS et le substrat p. Le second transistor npn est
forme´ par le drain du NMOS, le substrat p et la diffusion n du PMOS. Les jonctions
bulk PMOS/diffusion n et bulk/substrat p peuvent eˆtre mode´lise´es par des re´sistances
se´ries. Pour un circuit en fonctionnement normal, il n’y a pas de raison que ce circuit
soit passant. L’application d’une tension en-dehors des spe´cifications du composant par
une mauvaise utilisation ou des alimentations non fiables (OSD - overstress discharge,
incluant les de´charges e´lectrostatiques, ESD), une rupture de jonction ou des radiations
ionisantes peuvent engendrer un de´clenchement du thyristor [41]. Il se cre´e alors un
chemin de faible impe´dance (court-circuit) entre les lignes d’alimentation. Sous certaines
conditions, ce phe´nome`ne peut eˆtre auto-entretenu et aboutir a` la destruction des tran-
sistors.
Historiquement, la localisation et l’e´tude de l’e´volution de ce phe´nome`ne ont e´te´ parmi
5. E´LECTROLUMINESCENCE EN FONCTIONNEMENT STATIQUE 29
FIGURE 1.11 – Sche´ma du thryistor parasite dans une structure CMOS a` substrat p.
les premie`res applications de l’e´mission de lumie`re statique dans un contexte de locali-
sation/caracte´risation de de´fauts [42, 43]. E´tant donne´ l’exce`s de densite´ d’e´lectrons et
de trous lorsque le re´gime passant est e´tabli, l’e´mission est majoritairement produite par
recombinaisons inter-bandes.
5.5/ CONSIDE´RATIONS SPECTRALES
A la fin des anne´es 80 et au de´but des anne´es 90, un certain nombre d’e´tudes ont
e´te´ mene´es afin de caracte´riser spectralement les diffe´rentes sources d’e´mission dans
les transistors MOSFET et bipolaires [44, 45, 46]. Cette dernie`re re´fe´rence offre une
synthe`se de ces e´tudes, reporte´e en FIGURE 1.12. L’e´mission lie´e aux recombinaisons
(labelise´e I sur la FIGURE 1.12) se trouve majoritairement concentre´e autour de 1,1 eV,
soit l’e´nergie du gap. On trouvera donc dans cette gamme spectrale la ge´ne´ration de
photons due aux jonctions pn polarise´es en direct, transistors bipolaires et thyristors pa-
rasites.
Les autres sources, lie´es aux porteurs chauds, se caracte´risent par une plus large occu-
pation spectrale pour des e´nergies comprises entre 0,9-1 eV et 3,0 eV. Sur la figure, une
distinction est faite entre l’e´mission due aux courants de fuite “normaux” (labelise´e III) et
celle lie´e aux de´fauts des oxydes de grilles. Dans le premier cas, l’e´mission est beaucoup
plus intense dans les e´nergies comprises entre 1,7 et 2 eV. On note que dans les deux
cas, cette e´mission a principalement lieu dans le domaine du visible. Le MOSFET en
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FIGURE 1.12 – Spectre de l’e´lectroluminescence pour les diffe´rentes sources [46].
saturation peut e´mettre dans un spectre relativement large. Ne´anmoins l’intensite´ de´croit
dans les plus hautes e´nergies. Le maximum d’e´ve´nements relatifs d’e´mission est atteint
pour des e´nergies plus petites (plus proche des 0,9 eV) que dans le cas bipolaire ou
du latch-up. Enfin dans le cas de la jonction pn polarise´e en inverse, les photons seront
aussi e´mis dans le visible avec une intensite´ supe´rieure a` celle due au de´faut de l’oxyde.
5.6/ CAS DES VLSI FORTEMENT SUBMICRONIQUES
Il existe une certaine controverse quant a` la capacite´ des techniques base´es sur
l’e´lectroluminescence a` eˆtre applicables sur des circuits de dernie`res ge´ne´rations [47].
La litte´rature fournit malgre´ tout des exemples de re´ussites d’observations d’e´missions
de photons sur des technologies avance´es et meˆme sur des circuits FinFETs [48]. Ce-
pendant, la re´duction de dimensions a clairement un impact.
5.6.1/ IMPACT DE L’ANALYSE PAR FACE ARRIE`RE
Nous avons vu en section 2.1 que l’analyse par face arrie`re est devenue quasi-obligatoire
pour des composants en technologie fortement submicronique. Il a aussi e´te´ rapporte´ que
le minimum d’absorption du silicium dope´ se situe aux alentours du gap. Il est donc peu
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probable de pouvoir observer en face arrie`re les photons dont les e´nergies ne permettent
pas de passer au travers du substrat. Au regard du diagramme de la FIGURE 1.12, a
priori toutes les sources principalement localise´es dans le visible comme la jonction pn
ne pourront pas eˆtre observe´es. Il reste que le MOSFET en saturation et le bipolaire
seront les plus a` meˆme d’eˆtre caracte´rise´s en e´mission de lumie`re statique par face
arrie`re.
Ne´anmoins, il a e´te´ montre´ expe´rimentalement que la re´duction de l’e´paisseur du sub-
strat par usinage permettait d’observer sur un transistor NMOS de technologie 120 nm
avec un dopage de substrat de l’ordre de 1015 cm−3 une e´mission dans des e´nergies cor-
respondant au visible [49]. Les intensite´s capte´es restent toutefois beaucoup plus faibles
que dans le proche IR (de l’ordre de 10−5 a.u. pour des photons d’e´nergie 1,0 eV et 10−15
a.u. pour des photons a` 3,0 eV avec un capteur Si-CCD).
5.6.2/ IMPACT SPECTRAL
Les mode`les the´oriques pre´voient une re´duction d’e´nergie des photons e´mis par
e´lectroluminescence suite a` la diminution des dimensions des transistors [50].
Re´cemment, une e´tude a e´te´ rapporte´e sur des structures de test constitue´es d’os-
cillateurs en anneau (ring oscillator, abre´ge´ RO, une chaıˆne d’inverseurs boucle´e sur
elle-meˆme) en technologie SOI 45 nm et 32 nm [51, 52]. En dehors des courants de
fuite, l’e´mission re´sulte d’une activite´ dynamique, donc des MOSFETs en saturation (voir
le chapitre 2 pour plus d’informations a` ce sujet). Les re´sultats montrent que l’intensite´
maximale d’e´mission semble eˆtre localise´e pour des longueurs d’ondes plus e´leve´es. Un
optimum pour le rapport signal sur bruit est trouve´ pour une acquisition aux alentours de
1800 nm. Ces articles mettent en avant deux difficulte´s principales pour l’acquisition en
e´mission de lumie`re sur ces circuits. Tout d’abord, la contribution des courants de fuite a`
l’e´mission globale du circuit ne peut plus eˆtre conside´re´e comme ne´gligeable. Ensuite, du
fait du de´calage du spectre d’e´mission, la contribution thermique due au fonctionnement
normal du circuit sous test peut eˆtre plus importante, pouvant amener un plus mauvais
rapport signal sur bruit. Pour les structures de test utilise´es pour ces expe´riences, la part
thermique se re´ve´lait ne´gligeable. Il se pourrait ne´anmoins que sur un circuit re´el, ou`
l’e´nergie thermique dissipe´e peut eˆtre beaucoup plus importante, ce phe´nome`ne soit a`
prendre en compte.
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6/ CONCLUSION
Ce chapitre a permis de situer l’e´mission de lumie`re dynamique au sein du contexte de
l’analyse de de´faillance des circuits inte´gre´s. Rappelons que ses principaux be´ne´fices
sont sa capacite´ a` ope´rer en face arrie`re et un effet invasif extreˆmement limite´. Les prin-
cipaux me´canismes responsables d’e´mission de photons dans le silicium ont aussi e´te´
aborde´s. Une fois ces phe´nome`nes physiques mis en avant, nous avons introduit les
diffe´rentes sources de lumie`re rencontre´es dans un circuit. L’origine des radiations (intra
ou inter-bandes) n’est pas toujours la meˆme suivant la source conside´re´e et il existe aussi
une diffe´rence au niveau des spectres. Il est important de noter que nous avons princi-
palement discute´ d’un fonctionnement statique du composant. L’e´mission dans le cadre
d’un fonctionnement dynamique du MOSFET est un cas particulier de ce qui a e´te´ aborde´
dans ce chapitre et ne´cessite une instrumentation plus complexe. Celle-ci sera pre´sente´e
plus en de´tails dans le chapitre suivant. La connaissance des diverses sources de lumie`re
est importante a` l’heure des circuits fortement submicroniques puisque meˆme si une ap-
plication dynamique est vise´e, il est possible d’avoir dans la zone d’acquisition des struc-
tures e´missives qui se distinguent des MOSFET en commutation. Enfin, pour terminer
cet expose´, nous avons mentionne´ quelques phe´nome`nes induits par la re´duction de di-
mensions qui peuvent impacter qualitativement l’observation sur des circuits de dernie`res
ge´ne´rations. Il ressort de cette e´tude que, s’il y a effectivement ge´ne´ration de photons,
diffe´rents parame`tres vont impacter le rapport signal sur bruit (type de source observe´e,
e´paisseur du substrat, choix de la bande spectrale de travail, etc).
Maintenant que le contexte ge´ne´ral a e´te´ de´fini, l’e´mission de lumie`re dynamique peut
eˆtre pre´sente´e plus pre´cise´ment du point de vue du principe, de l’instrumentation ou, ce
qui nous inte´resse principalement ici, de proble´matiques pouvant eˆtre solutionne´es par
le traitement du signal.
2E´MISSION DE LUMIE`RE DYNAMIQUE
Sommaire
1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2 E´mission dans les circuits logiques CMOS en dynamique . . . . . 35
2.1 Rappel du principe de fonctionnement d’une structure CMOS
simple : l’inverseur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.2 E´mission dans l’inverseur CMOS non charge´ . . . . . . . . . . . 37
2.3 Cas de l’inverseur charge´ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3 Instrumentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.1 Vue ge´ne´rale du syste`me d’acquisition . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.1.1 Re´fe´rencement temporel des photons . . . . . . . . . . 40
3.1.2 De´tecteurs pour comptage de photons . . . . . . . . . 41
3.2 Pre´sentation de´taille´e des galettes a` micro-canaux . . . . . . . . 43
3.3 Introduction aux donne´es TRI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.3.1 Donne´es brutes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
3.3.2 Information spatiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.3.3 Information temporelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4 Proble´matiques de l’e´mission dynamique . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.1 Bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.1.1 Origines du bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.1.2 Rapport signal sur bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
4.1.3 Discussion autour des potentielles fluctuations du ni-
veau de bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
4.2 Re´solution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
4.2.1 Syste`me optique limite´ par la diffraction . . . . . . . . . 54
4.2.2 Influence de l’imageur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
33
34 CHAPITRE 2. E´MISSION DE LUMIE`RE DYNAMIQUE
4.3 Cas de l’incertitude lie´e au repliement et a` la gigue. . . . . . . . 58
4.4 Discussion sur la complexite´ des donne´es . . . . . . . . . . . . . 58
5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
1/ INTRODUCTION
Le pre´ce´dent chapitre a permis de situer l’e´lectroluminescence au sein du contexte d’ana-
lyse de de´faillance des circuits inte´gre´s. Lors de l’introduction des phe´nome`nes respon-
sables d’e´missions de photons, nous n’avons conside´re´ que principalement le cas d’ac-
quisition statique, sans re´fe´rencement temporel des photons.
Avec la re´duction des dimensions, la multiplication des couches de me´tallisation et le
changement de packaging, certaines techniques sont devenues obsole`tes pour l’analyse
de circuits de technologie fortement submicronique. Mais avoir acce`s aux informations
de timing et de niveaux logiques au sein de la puce reste primordial pour l’analyse de
ces composant. Il faut donc des alternatives a` ces techniques qui soient adapte´es a` de
tels circuits et qui permettraient d’analyser une re´gion du circuit de fac¸on analogue au
sondage a` l’e´chelle macroscopique.
Le phe´nome`ne principalement responsable de la ge´ne´ration de photons dans un MOS-
FET est l’e´mission par porteurs chauds lorsqu’il est en saturation [38]. Les porteurs de
charge du canal de conduction acquie`rent de l’e´nergie cine´tique pour passer au tra-
vers de la zone de pincement et rejoindre le drain. La condition de saturation n’est en
ge´ne´ral pas recherche´e dans un circuit logique puisqu’elle entraıˆne une forte consom-
mation e´lectrique. Au contraire, sur un e´tat logique fixe, les seuls courants existants au
sein de la structure CMOS sont les courants de fuite, normalement minimise´s. Le com-
portement dynamique d’une structure CMOS va ne´anmoins mettre les transistors dans
une configuration engendrant un accroissement de la probabilite´ d’e´mission pendant un
tre`s bref instant. L’information de timing devient alors a` nouveau disponible en analysant
l’e´volution au cours du temps de l’e´mission d’un circuit stimule´ dynamiquement. C’est
le principe de l’e´mission de lumie`re dynamique, aussi appele´e PICA (Picosecond Cir-
cuit Analysis), TRI (Time Resolved Imaging) ou encore TREM (Time Resolved Emission
Microscopy) [53].
Comme nous l’avons vu dans l’introduction ge´ne´rale de ce manuscrit, il existe un certain
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nombre de limites technologiques qui viennent complexifier l’analyse des signaux acquis
en TRI :
− Les rapports signal sur bruit peuvent eˆtre extreˆmement bas.
− La re´solution spatiale des syste`mes d’acquisition ne permet pas de visualiser l’activite´
d’un transistor unique, mais plutoˆt celle d’un groupe.
− Les se´quences de test pour des composants modernes peuvent eˆtre relativement
longues et en conse´quence, la quantite´ de photons est importante et re´partie sur un
volume extreˆmement vaste.
L’objet de ce manuscrit est de proposer des me´thodes de traitement permettant de
contourner ces proble´matiques pour trouver l’information pertinente dans la masse de
photons. Nous nous proposons dans ce chapitre de revenir en de´tails sur l’e´mission de
lumie`re dynamique. Il s’agit de rappeler les principes sur lesquels celle-ci est fonde´e et
quelle instrumentation est utilise´e, tout cela dans l’optique de mieux appre´hender ces ver-
rous physiques et technologiques. La premie`re section est de´die´e a` l’e´mission dans une
structure CMOS stimule´e dynamiquement. L’instrumentation utilise´e est aborde´e dans la
section suivante et enfin les diffe´rentes proble´matiques de l’e´mission de lumie`re dyna-
mique sont analyse´es plus pre´cise´ment.
2/ E´MISSION DANS LES CIRCUITS LOGIQUES CMOS EN DYNA-
MIQUE
2.1/ RAPPEL DU PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT D’UNE STRUCTURE CMOS
SIMPLE : L’INVERSEUR
L’inverseur CMOS est la brique e´le´mentaire du circuit logique. Il re´sulte de l’association
de deux transistors : un NMOS et un PMOS. Son sche´ma, ainsi que la de´nomination des
acce`s utilise´e ci-dessous sont donne´s en FIGURE 2.1 (a). On rappelle son principe de
fonctionnement. Lorsque le signal d’entre´e VE est a` ze´ro, VGS P = Vdd > −VTP et VDS <<
VDsat, le transistor PMOS est passant et en re´gime line´aire. Le transistor NMOS est bloque´
puisque VGS N = 0 V. Rappelons que la tension de seuil d’un PMOS est infe´rieure a` ze´ro,
d’ou` l’utilisation du signe −. La sortie VS est alors a` l’e´tat haut, c’est a` dire un potentiel
quasi e´gal a` Vdd. Inversement, lorsque le signal d’entre´e est au niveau haut, le PMOS est
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FIGURE 2.1 – L’inverseur CMOS (a) et e´volution de la tension de sortie en fonction de la
tension d’entre´e (b).VTN : Tension de seuil du NMOS, VTP : Tension de seuil du PMOS,
G : Grille, D : Drain, S : Source.
bloque´ et le NMOS est passant. La sortie vaut donc VS = 0V. Ide´alement dans un e´tat
statique (lorsque le potentiel de l’entre´e ne varie pas), le potentiel du drain est e´gal au
potentiel de la source, il n’y a donc pas de courant parcourant les transistors.
Lors d’une transition du signal d’entre´e d’un e´tat bas vers un e´tat haut (ou le contraire), la
structure CMOS passe par cinq e´tats. La variation de la tension de sortie VS en fonction
de la tension d’entre´e (VE) est donne´e en FIGURE 2.1 (b).
1. Tant que le potentiel VE est infe´rieur a` VTN , la tension de seuil du NMOS, on reste
dans la premie`re configuration introduite ci-dessus. C’est a` dire que le NMOS est
bloque´ et le PMOS est en re´gime line´aire.
2. Lorsque VE > VTN , le NMOS devient passant et entre directement en saturation
comme VDS N > VDsatN . Le PMOS reste en fonctionnement line´aire mais la diffe´rence
de potentiel VGS P diminue, ainsi que le potentiel de drain du PMOS suite au cou-
rant s’e´tablissant dans le NMOS. Notons que le fait que les deux transistors soient
passants induit un court circuit entre le Vdd et la masse, ce qui constitue pour un
inverseur ide´al non charge´ la source principale de consommation e´lectrique.
3. Si VE continue de croıˆtre, il existe alors un moment ou` les conditions de tensions
aux diffe´rents acce`s sont re´unies pour que les deux transistors soient en saturation.
Cette condition correspond a` un pic de courant dans la structure et est atteinte pour
VE = VS = Vdd/2.
4. La diminution du potentiel de drain du NMOS VDN suite a` l’augmentation de la ten-
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sion VE va garantir la condition VDS N < VDsatN , le NMOS est alors en re´gime line´aire
tandis que le PMOS reste en saturation.
5. Enfin, lorsque Vdd − VE = VGS P < −VTP implique que le PMOS soit bloque´ et le
NMOS passant et en re´gime line´aire. On se trouve alors dans le deuxie`me cas de
figure rapporte´ dans le paragraphe pre´ce´dent. Le courant circulant dans le NMOS
est alors minimal (courant de fuite), voire nul dans le cas ide´al.
2.2/ E´MISSION DANS L’INVERSEUR CMOS NON CHARGE´
Les situations 2, 3 et 4 induisent un pic de courant dans l’inverseur, ce qui signifie
un plus grand nombre de porteurs de charge dans le canal. Le re´gime de saturation
des transistors va favoriser la ge´ne´ration de porteurs chauds, qui comme nous l’avons
e´voque´ dans le chapitre pre´ce´dent sont responsables d’e´mission de photons dans le si-
licium. La re´union de ces deux conditions (fort courant + saturation) va donc accroıˆtre
la probabilite´ de relaxation d’e´nergie sous forme lumineuse. Dans une structure CMOS
saine, l’e´mission ne se produit donc qu’aux commutations. E´tant donne´ que l’intensite´ de
l’e´lectroluminescence est lie´e a` l’intensite´ du courant, son profil suivra celui du courant.
Plus le courant est important, plus la probabilite´ d’e´mission est forte. De la meˆme fac¸on,
des tensions de polarisations e´leve´es induisent un champ e´lectrique plus important aux
abords de la zone de pincement, donc des porteurs de charges avec plus d’e´nergie
cine´tique, et un courant plus important. Ces conditions ame`nent encore une fois une
plus forte probabilite´ d’e´mission. L’acquisition de ces pics devient donc un moyen de
de´duire, avec une pre´cision temporelle de l’ordre de la dure´e de la commutation, l’activite´
e´lectrique dynamique d’une structure logique CMOS. Les toutes premie`res exploitations
de ce phe´nome`ne a` des fins d’analyses internes des circuits CMOS ont e´te´ rapporte´es
au milieu des anne´es 80 [54]. La technique semble s’eˆtre de´mocratise´e en tant qu’alter-
native aux techniques de sonde par faisceau d’e´lectrons a` la fin des anne´es 90 au travers
de publications re´alise´es par des chercheurs d’IBM [55, 56, 57].
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2.3/ CAS DE L’INVERSEUR CHARGE´
Dans le cas ide´al d’un inverseur non charge´, les commutations sont suppose´es eˆtre quasi
instantane´es. Pour un inverseur re´el au sein d’un circuit logique, il convient de prendre en
compte plusieurs e´le´ments impactant les dure´es de commutation. Dans un circuit com-
plet, la charge de l’inverseur est principalement capacitive (interconnexions et capacite´
MOS de l’e´tage logique suivant), mais aussi le´ge`rement re´sistive (on peut voir le transis-
tor passant comme une re´sistance). Ce re´seau RC est alors caracte´rise´ par la constante
de temps τi = RiCL, ou` Ri est la re´sistance propre au transistor de type i et CL est la
capacite´ de charge. Cette constante va de´finir la dure´e de commutation de la structure.
La re´sistance Ri est lie´e a` la nature du transistor et peut eˆtre approxime´e par :
Ri =
1
βi(Vdd − VTi) =
L
µiWCox(Vdd − VTi) , (2.1)
ou` L est la largeur de grille du transistor, W la profondeur de contact entre le puits et la
grille, µi la mobilite´ des porteurs de type i etCox la capacite´ d’oxyde de grille. Cette formule
montre la de´pendance de la dure´e de commutation vis a` vis de la tension d’alimentation :
lorsque Vdd augmente, la re´sistance Ri diminue et par suite la constante de temps τ.
En ge´ne´ral, les dure´es de commutations sont de l’ordre de la dizaine a` la centaine de
picosecondes. On peut donc s’attendre a` observer un pic d’e´mission pendant des dure´es
de ces ordres de grandeur.
Le pic de courant pre´sent lorsque les deux transistors sont passants et sature´s cor-
respond a` un maximum de consommation du circuit (chemin entre Vdd et la masse).
La re´duction de dimensions a permis de re´duire ce pic de courant (commutations plus
rapides). En contre-partie, la capacite´ de charge lie´e aux interconnexions est devenue
plus importante. Celle-ci se charge lorsque le PMOS est passant et le NMOS bloque´ et
se de´charge dans la configuration inverse. Lors d’une commutation de 0 vers Vdd en
entre´e, lorsque le PMOS est bloque´ et le NMOS est passant, un courant circule suite a`
la de´charge de cette capacite´. A l’oppose´, pour la transition inverse, un courant pourra
toujours parcourir le PMOS lorsque le NMOS sera bloque´ de fac¸on a` charger la capacite´.
En conse´quence, le pic de courant duˆ au court-circuit entre alimentations est devenu
ne´gligeable devant les pics duˆs a` la charge/de´charge de la capacite´. Ce phe´nome`ne est
le principal responsable d’e´mission dans les circuits fortement submicroniques [58].
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FIGURE 2.2 – Forme d’onde des signaux e´lectriques et optiques dans l’inverseur CMOS
stimule´ dynamiquement.
La diffe´rence de mobilite´ des porteurs de charges va cre´er des disparite´s d’e´mission
entre un PMOS et un NMOS. Bien que la mobilite´ de´pende de la tempe´rature et de la
concentration de porteurs, les e´lectrons seront toujours plus mobiles que les trous d’un
facteur 3 en moyenne [59]. La probabilite´ d’e´mission est donc plus importante dans le
NMOS que dans le PMOS. Comme nous venons de le voir, lors d’une transition de 0 a`
1 en entre´e, le potentiel d’e´mission du NMOS est accru par la de´charge de la capacite´
CL, ce qui combine´ avec la plus grande mobilite´ des e´lectrons va aboutir a` une plus
grande intensite´ lumineuse dans le cas d’un front montant que dans le cas d’un front
descendant. Le transistor pre´sentant le plus fort potentiel d’e´mission de photons va eˆtre
sollicite´ pendant plus longtemps. Il est donc possible d’observer un plus grand pic dans le
cas d’un front montant que dans un front descendant. En plus de l’information de timing,
cette diffe´rence peut aussi the´oriquement permettre de de´duire une information d’e´tat.
Malheureusement, comme nous le verrons plus loin, il peut arriver pour diverses raisons
que l’intensite´ des pics ne soit pas vraiment exploitable pour extraire des e´tats logiques.
Un re´sume´ du principe de l’e´mission de lumie`re dynamique est disponible en FIGURE 2.2
Le signal du dessus correspond au signal d’entre´ VE. On conside`re un signal quasi-parfait
ou` les fronts sont instantane´s. Le signal de sortie VS est repre´sente´ juste en dessous
avec des fronts de´grade´s suite aux phe´nome`nes mentionne´s pre´ce´demment. Enfin, la
troisie`me forme d’onde repre´sente le signal TRI dans le cas ide´al ou` la distinction entre
niveaux d’e´mission en fonction du type de front se fait facilement.
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3/ INSTRUMENTATION
3.1/ VUE GE´NE´RALE DU SYSTE`ME D’ACQUISITION
Signal de déclenchement
de début de séquence de test
Polarisation, horloge  et 
séquence de test
Carte support DUT
 DUT
 Optique
 Photo 
détecteur Electronique d’amplication 
et de mise en forme des signaux
Unité centrale 
pour a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FIGURE 2.3 – Sche´ma du syste`me pour l’e´mission de lumie`re dynamique. DUT : Device
Under Test.
Un sche´ma ge´ne´ral du syste`me d’acquisition est disponible en FIGURE 2.3. Au centre
de celui-ci, on trouve le composant sous test (DUT-Device Under Test) monte´ sur une
carte de test. Comme le signal d’e´lectroluminescence posse`de une tre`s faible intensite´
(de l’ordre du photon), le composant doit eˆtre mis dans une enceinte ferme´e pour limi-
ter la contribution des sources parasites. La carte sur laquelle est monte´ le composant
est conc¸ue spe´cialement pour pouvoir le stimuler dynamiquement. Les signaux de test
peuvent eˆtre ge´ne´re´s par un ge´ne´rateur de fonction dans le cas d’un composant simple
mais pour l’analyse de circuits VLSI, ou` le nombre d’entre´es/sorties est important, des
testeurs spe´cifiques doivent eˆtre utilise´s. Pre´cisons que le ge´ne´rateur de se´quences de
test et la re´fe´rence temporelle pour le comptage de photons doivent posse´der une base
de temps commune pour limiter les bruits de phase.
3.1.1/ RE´FE´RENCEMENT TEMPOREL DES PHOTONS
Le signal de de´but de de´clenchement de se´quence de test est un point cle´ du syste`me.
La probabilite´ d’e´mission des photons par commutation est extreˆmement faible dans les
VLSIs (de l’ordre de 10−12 pour un transistor de longueur de grille 100 nm polarise´ en
2V d’apre`s [60]), il est ne´cessaire de re´pe´ter en boucle la se´quence de test jusqu’a` avoir
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un signal exploitable en post-acquisition. Lorsqu’un photon est de´tecte´, celui-ci doit eˆtre
re´fe´rence´ temporellement, c’est la base de l’analyse dynamique. Afin de maximiser le
rapport signal sur bruit, il est fre´quent qu’une acquisition TRI dure plusieurs dizaines
de minutes, voire plus d’une heure. Un syste`me de re´fe´rence absolue, c’est dire par
rapport au de´but de l’acquisition ge´ne´rale, serait tre`s difficile a` mettre en œuvre avec
une pre´cision de l’ordre de la picoseconde. Un signal de de´but de se´quence de stimu-
lation sert donc de re´fe´rence temporelle pour labelliser les photons. Ge´ne´ralement, le
ge´ne´rateur le plus stable est utilise´ pour ge´ne´rer a` la fois les signaux d’horloge et le
de´clenchement de se´quence.
3.1.2/ DE´TECTEURS POUR COMPTAGE DE PHOTONS
Lorsqu’un photon est e´mis par le composant, celui-ci passe au travers d’un syste`me op-
tique avant d’atteindre le capteur. L’optique est la meˆme que celle utilise´e pour obtenir
l’image de pattern en microcopie infrarouge (e´ventuellement, microscopie confocal a` ba-
layage laser). Le fait que les photons aient une longueur d’onde situe´e dans le proche IR
(InfraRouge) permet ce double emploi.
Le de´tecteur optique a pour roˆle de convertir un signal lumineux en un signal e´lectrique.
Vu les faibles probabilite´s d’e´mission, le capteur doit avoir une sensibilite´ telle qu’il soit
capable de de´tecter un photon seul. Comme les phe´nome`nes e´tudie´s ont une dure´e
comprise entre la centaine et la dizaine de picosecondes, le photo-de´tecteur doit aussi
avoir une pre´cision temporelle adapte´e a` ces ordres de grandeurs. On passe alors dans
le domaine du comptage de photons re´solu en temps (TCSPC - Time Correlated Single
Photon Counting).
Pour l’analyse de circuits inte´gre´s, deux strate´gies principales peuvent s’appliquer : soit
le capteur est mono-point, lui ou l’e´chantillon peuvent se de´placer pour acque´rir l’activite´
d’e´mission en fonction du temps de diffe´rents nœuds, soit le de´tecteur peut ope´rer sur
plusieurs points simultane´ment. Le TCSPC reste une technique applique´e a` une grande
varie´te´ de domaines d’expertises comme par exemple l’analyse de mole´cules par spec-
trofluorome´trie [61], si bien que d’autres configurations peuvent eˆtre envisage´es [62]. Au
final, on rencontre trois types de capteurs pour le TCSPC applique´ a` l’analyse de VLSI :
deux capteurs mono-points, les photodiodes avalanches (APDs-Avalanche Photodiodes,
42 CHAPITRE 2. E´MISSION DE LUMIE`RE DYNAMIQUE
Type de capteur APD SSPD MCP
Avantages − Rendement
quantique
e´leve´ dans le
proche IR (50
%).
− Erreur tempo-
relle faible (50
ps).
− Rendement
quantique as-
sez e´leve´ dans
le proche IR
(20%).
− Taux de
fausses
de´tections
par courant
d’obscurite´ tre`s
faible.
− Erreur tempo-
relle faible.
− Acquisition a` la
fois de l’infor-
mation spatiale
et temporelle.
− Taux de dark
count faible.
− Erreur tem-
porelle de
l’ordre de la
centaine de
picoseconde.
Inconve´nients − Taux de dark
count e´leve´.
− Mise en œuvre
complexe (re-
froidissement).
− Rendement
quantique tre`s
faible.
TABLE 2.1 – Tableau re´capitulatif des proprie´te´s des diffe´rents type de capteurs pour le
comptage de photons en temps corre´le´ pour l’analyse de circuits VLSI.
aussi parfois abre´ge´es SPADs- Single Photon Avalanche photoDiodes) et les de´tecteurs
de photons supraconductifs (SSPD - Superconducting single photon detector), et un cap-
teur multi-points, la galette a` microcanaux (MCP - Microchannel plate) [63]. La TABLE2.1
re´sume les diffe´rents avantages et inconve´nients de chaque type de capteur :
− Dans le cas des photodiodes avalanches, les diodes sont polarise´es en inverse juste
au-dessus de la tension de claquage. De cette fac¸on, l’apport e´nerge´tique d’une seule
particule vient de´clencher l’effet avalanche et produire un signal e´lectrique de´tectable.
Le principal avantage des APDs est qu’elles posse`dent un rendement quantique e´leve´
dans le proche IR. En contre partie, le nombre de dark count - fausses de´tections
d’une particule alors qu’il n’y a aucun signal - est extreˆmement e´leve´. Du fait du haut
rendement quantique, il reste ne´anmoins possible d’avoir des signaux observables
avec un bon rapport signal sur bruit.
− Les capteurs de type SSPD sont constitue´s d’un nanofil de cuivre dont les proprie´te´s
de re´sistivite´ locale vont eˆtre modifie´es par l’action d’un photon incident. La partie
active du capteur est couple´e a` l’objectif par fibre optique. Ce capteur pre´sente les
meilleures performances puisque le taux de dark count est extreˆmement bas, le ren-
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dement quantique est aux alentours de 20 % sur la gamme spectrale concerne´e par
l’e´mission par porteurs chauds et l’intervalle d’erreur temporelle est tre`s petit (30ps).
Le principal inconve´nient reste la mise en œuvre puisque toute la partie optique (ob-
jectif + fibre) doit eˆtre maıˆtrise´e thermiquement. Malgre´ cela, les capacite´s d’analyse
des dernie`res ge´ne´rations de photo-de´tecteur SSPD sur des circuits de technologies
SOI 32 nm ont e´te´ rapporte´es re´cemment [64].
− Le MCP est le capteur historique utilise´ pour des applications d’e´mission de lumie`re
dynamique [53]. Son principe de fonctionnement est de´taille´ dans la sous section sui-
vante. En effet, ce capteur e´quipe le TriPHEMOS, syste`me utilise´ pour l’inte´gralite´ des
acquisitions e´tudie´es dans ce manuscrit. Le be´ne´fice majeur de l’acquisition par MCP
est d’avoir directement a` la fois une information temporelle et spatiale. Le taux de dark
count est aussi un autre point fort du de´tecteur puisqu’il est tre`s bas, du fait qu’il soit
re´parti sur l’ensemble des canaux. La pre´cision temporelle sur d’anciens syste`mes est
de l’ordre de la centaine de picosecondes. Sur les syste`mes re´cents, celle-ci peut eˆtre
de l’ordre de 50 ps. Le gros point faible des MCP est leur rendement quantique dans
le proche IR, de l’ordre de 10−3 [63].
3.2/ PRE´SENTATION DE´TAILLE´E DES GALETTES A` MICRO-CANAUX
A la diffe´rence des photodiodes a` effet avalanche, les de´tecteurs tels que les photomul-
tiplicateurs (PMTs) sont compose´s de tubes a` vides. L’objectif est de cre´er un signal
e´lectrique de´tectable a` partir d’un signal lumineux de tre`s faible intensite´ (1 photon). La
composition et le principe d’un tube photomultiplicateur est disponible en FIGURE 2.4 (a).
Les e´tapes de ge´ne´ration du signal e´lectrique sont les suivantes :
1. L’e´nergie fournie par le photon a` la photocathode va permettre la ge´ne´ration d’un
photon-e´lectron.
2. La polarisation e´lectrique permanente du tube va mettre en mouvement le photo-
e´lectron. Sous l’action du champ e´lectrique, il va ”‘descendre”’ le tube en direction
de l’anode.
3. Le parcours du photo-e´lectron n’est pas line´aire, il re´alise une marche ale´atoire.
Il va alors y avoir collision avec les parois du tube. Lors de cette collision, l’exce`s
d’e´nergie apporte´ par le photo-e´lectron va ge´ne´rer de nouveaux photo-e´lectrons.
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FIGURE 2.4 – Photomultiplicateurs et galette a` microcanaux. Principe de la photo mul-
tiplication (a) [66], sche´ma d’une vue e´clate´e d’un MCP et principe de fonctionnement
(b).
4. Les photon-e´lectrons vont eˆtre acce´le´re´s par le champ e´lectrique et cre´er de nou-
veaux photo-e´lectrons par collision. Cette multiplication de photo-e´lectrons par
marche ale´atoire permet d’obtenir un signal de sortie de´tectable.
Un MCP est constitue´ d’un grand nombre de tubes photomultiplicateurs organise´s en
nid d’abeilles. La photocathode se pre´sente comme un plateau commun a` l’ensemble
des tubes qui, pour l’application TRI, est re´alise´e en mate´riaux multialkali. La galette de
micro-canaux a` proprement dite se compose de tubes dont le diame`tre est compris entre
0,4 µm a` 25 µm pour une longueur variant entre 0,20 et 1 mm [65]. Sur la FIGURE 2.4, les
tubes sont repre´sente´s perpendiculaires par rapport aux extre´mite´s de la galette, alors
qu’en re´alite´ ils sont incline´s d’un angle compris entre 5◦ et 15◦ de fac¸on a` faciliter la
ge´ne´ration des e´lectrons.
En sortie de tube, le flux d’e´lectrons est propulse´ sur l’anode re´sistive. Sous l’action
de forces coulombiennes, les e´lectrons vont s’e´parpiller. Plus l’anode sera loin, plus la
dispersion sera importante. La position du photon est estime´e par moyennage a` partir
des positions des e´lectrons sur l’anode. Un e´parpillement important accroıˆt les risques
d’erreur dans l’estimation. Ceci est d’autant plus vrai que la moyenne est un estimateur
quadratique, tre`s sensible aux valeurs aberrantes.
Le gain g du MCP est de´fini par les dimensions des microcanaux (L pour de´signer la
longueur et d pour le diame`tre) et leur capacite´ a` ge´ne´rer des photon-e´lectrons G :
g = exp(G.α), (2.2)
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avec α = L/d. Un champ e´lectrique intense permet de ge´ne´rer plus de photon-e´lectrons,
donc la tension de polarisation a aussi un impact sur le gain. Pour un seul MCP, lors-
qu’un gain trop grand est demande´, la ge´ne´ration de bruit devient trop importante. Pour
re´soudre ce proble`me dans le cadre d’applications ne´cessitant un tre`s fort gain, deux ou
trois galettes sont associe´es. Nous verrons plus loin que cette association peut avoir un
impact sur la re´solution optique des donne´es TRI.
Dans le cas de la de´tection d’un photon, la multiplication d’e´lectrons va rendre le canal
non utilisable le temps de la multiplication. Si deux photons arrivent coup sur coup exac-
tement au meˆme endroit, un seul des deux pourra eˆtre de´tecte´. Ce temps mort peut eˆtre
proble´matique si l’e´mission est trop intense puisque le capteur va eˆtre sature´ et une partie
importante de l’e´mission sera manque´e. La seule fac¸on d’e´viter la saturation et d’acque´rir
l’inte´gralite´ du signal est alors d’utiliser un filtre interfe´rentiel.
3.3/ INTRODUCTION AUX DONNE´ES TRI
3.3.1/ DONNE´ES BRUTES
FIGURE 2.5 – Exemple d’affichage des donne´es TRI brutes dans l’espace (x, y, t).
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A` chaque photon e´mis par le composant et de´tecte´ par le capteur est associe´ un vecteur
a` trois coordonne´es, deux spatiales (x,y) et une temporelle (t). Les valeurs spatiales sont
donne´es en pixels et temporelle en picosecondes. Il faut noter que la pre´cision temporelle
reste conditionne´e par la capacite´ de de´tection du syste`me. En d’autre termes, meˆme si
le syste`me indique une valeur a` la picoseconde pre`s, il reste une certaine marge d’erreur
allant de la dizaine a` la centaine de picosecondes. La base de donne´es inclut a` la fois
les photons effectivement e´mis par le composant, mais aussi les fausses de´tections, ou
bruit. Un exemple d’affichage tridimensionnel d’une base de donne´es TRI brute est fourni
en FIGURE 2.5. Chaque point repre´sente un photon dont la position est de´termine´e par
son vecteur de coordonne´es. Ce mode d’affichage n’est pas vraiment utilise´ car, en l’e´tat,
les donne´es sont difficilement exploitables.
3.3.2/ INFORMATION SPATIALE
Usuellement, l’affichage spatial est le premier mode d’exploitation des donne´es. Une
image I est construite en inte´grant les photons suivant leurs positions spatiales
I(x, y) = card{ph(x, y)}, (2.3)
ou` ph(x, y) indique l’ensemble des vecteurs photons dont les coordonne´es sont (x, y),
inde´pendamment de t. Cette image est ensuite superpose´e a` l’image optique du circuit
sous test pour faciliter l’interpre´tation des re´sultats. E´ventuellement, si cette information
est disponible, l’image d’e´mission peut eˆtre superpose´e au layout du circuit pour analyse.
Ce type d’affichage est le meˆme que celui utilise´ en e´mission de lumie`re statique. Un
exemple de cartographie d’e´mission superpose´e a` l’image optique du circuit est pre´sente´
en FIGURE 2.6 (a). Celle-ci a e´te´ acquise dans la zone des registres de cœur d’un micro-
controˆleur STM32F407 (technologie 90 nm) avec un grossissement de 175x (utilisation
d’une lentille a` immersion solide). Cette acquisition a e´te´ re´alise´e dans le cadre d’une
e´tude de re´tro-inge´nierie sur le microcontroˆleur pour trouver la position physique du re-
gistre de compteur programme. L’image optique pattern est en niveaux de gris et l’infor-
mation couleur correspond a` l’intensite´ de l’e´mission (du bleu vers le rouge, avec bleu =
peu d’e´mission et rouge = e´mission la plus intense). Le contraste de l’e´mission est de´fini
a` partir de l’e´cart entre les pixels d’intensite´ la plus faible et la plus forte. De plus, sur cet
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exemple, les donne´es d’e´mission ont e´te´ seuille´es manuellement de fac¸on a` ne garder
que les spots de plus fortes intensite´s. Les boites correspondent a` des zones de´finies
par l’ope´rateur pour l’analyse temporelle.
Il existe un second mode de repre´sentation de l’information spatiale ou` le profil d’e´mission
est aborde´ comme une surface tridimensionnelle (Voir FIGURE 2.6 (b)). L’axe z renseigne
sur l’intensite´ du pixel. Ce mode est moins utilise´ car il ne permet pas la superposition
de la surface sur l’image optique du circuit comme le mode purement 2D. Malgre´ tout, il
peut eˆtre inte´ressant a` utiliser dans le cas d’intensite´s multiples pour mettre en e´vidence
les spots de plus faibles intensite´s graˆce a` l’information de profondeur venant s’ajouter a`
l’information colorime´trique.
3.3.3/ INFORMATION TEMPORELLE
L’inte´reˆt de la TRI est d’obtenir en plus d’une information spatiale, une information tem-
porelle. Le trace´ de la forme d’onde du signal optique local en fonction du temps est le
second mode d’exploitation usuel des donne´es TRI. L’utilisateur de´finit manuellement une
zone a` e´tudier et un pas d’inte´gration temporel T . La forme d’onde optique w est alors :
w(X,Y, τ) = card{ph(x, y, t), x ∈ X, y ∈ Y, t ∈ τ}, (2.4)
avec τ = {(k − 1)T < t < kT }. Dans la suite de ce manuscrit, ces signaux optiques seront
appele´s signaux TRE (Time Resolved Emission) en raison de la de´nomination utilise´e
pour de´signer les acquisitions re´solues en temps par capteur mono-point. On peut voir
sur la FIGURE 2.6 (c) les diffe´rentes formes d’ondes optiques des lieux de´finies par les
boites de la FIGURE 2.6 (a). Les signaux optiques ne sont pas les meˆmes suivant le spot
conside´re´, ce qui traduit bien des activite´s e´lectriques diffe´rentes au sein des registres du
microcontroˆleur. Le premier signal, en rouge, montre l’activite´ d’e´mission sur l’inte´gralite´
de la zone acquise. Lors d’une activite´ maximale, l’intensite´ est d’environ 850 photons
par pas d’inte´gration. Si l’on regarde chacune des formes d’ondes, il semble que les
diffe´rentes zones s’activent au fur et a` mesure du temps, ce qui explique l’accroissement
de l’e´mission globale de photons sur la premie`re forme d’onde.
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(a) (b)
(c)
FIGURE 2.6 – Affichages usuels des donne´es TRI. Cartographie spatiale avec superpo-
sition sur pattern (a), affichage 3D du profil d’e´mission (b) et forme d’onde temporelle
(c).
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4/ PROBLE´MATIQUES DE L’E´MISSION DYNAMIQUE
En e´mission de lumie`re dynamique, le signal est constitue´ de plusieurs centaines de
milliers voir millions de photons de´finis dans un espace tri-dimensionnel extreˆmement
parcimonieux. Les deux modes d’observation rapporte´s dans le paragraphe pre´ce´dent se
basent sur une inte´gration suivant un sous-espace de l’espace de de´finition d’origine. Il
s’agit la` d’une des singularite´s de l’e´mission de lumie`re dynamique : les donne´es doivent
eˆtre transforme´es pour eˆtre analyse´es. Cette transformation a pour but de rendre les
donne´es exploitables dans le cadre d’une analyse de circuit. Malgre´ tout, il existe un
certain nombre d’e´le´ments qui vont venir complexifier cette exploitation.
Comme dans toute mesure physique, le bruit reste un biais d’analyse important dont
l’influence est renforce´e par la faiblesse des niveaux de signal. Il existe aussi une limite
physique de re´solution spatiale qui empeˆche de pouvoir pre´tendre analyser l’e´mission
au niveau du transistor seul sur les technologies les plus fines d’aujourd’hui. Outre ces
verrous physiques lie´s aux modes et syste`mes d’acquisition, la quantite´ de donne´es a`
analyser peut eˆtre conse´quente dans le cas de circuits VLSI stimule´s avec de longues
se´quences de test. Localiser le nœud pre´sentant un comportement singulier dans ce
contexte peut s’ave´rer complexe. Dans cette section, nous nous proposons de revoir en
de´tails ces diffe´rentes sources potentielles d’erreurs.
4.1/ BRUIT
4.1.1/ ORIGINES DU BRUIT
Processus de Poisson a` l’e´mission et a` la de´tection de photons.
On suppose qu’il y a M photons e´mis par un transistor durant un intervalle de temps
T . La probabilite´ de les de´tecter est de´finie par le rendement quantique du capteur,
le parame`tre η. Le processus de de´tection est binaire c’est-a`-dire que soit le photon
va ge´ne´rer un photoe´lectron, soit ce n’est pas le cas. Il s’agit donc d’une e´preuve de
Bernoulli a` laquelle est associe´e une loi binomiale de parame`tres (M,η, 1-η). D’un autre
cote´, les photons e´mis par les porteurs chauds suivent une statistique de Poisson [54].
La se´lection binomiale d’un processus de Poisson suit aussi un processus de Poisson
[67]. La probabilite´ de de´tecter k photons alors que M ont e´te´ e´mis s’e´crit :
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p(k) =
N¯k
k!
e−N¯ , (2.5)
avec N¯ le nombre moyen de photons de´tecte´s d’expression N¯ = ηM¯, ou` M¯ est le nombre
moyen de photons e´mis pendant un intervalle T . Cette variation statistique du signal
observe´ est aussi appele´e bruit de grenaille (shot noise en anglais). Historiquement,
ce bruit et les parame`tres statistiques associe´s servaient a` de´crire les fluctuations
de courant dans une jonction pn. Pour un processus de Poisson de parame`tre λ, on
de´finit le rapport signal sur bruit SNR par l’e´cart-type du processus, autrement dit
S NR =
√
λ. Si l’acquisition dure pendant τ, tel que τ = xT , avec x ∈ R, x > 1, l’intervalle
temporel e´tant plus grand, le nombre de photons e´mis est plus important, le rapport
signal sur bruit devient donc S NR =
√
ηM¯τ. En premie`re approximation, il y a donc
trois parame`tres importants pour la de´tection de signaux en e´mission de lumie`re : le
rendement quantique du de´tecteur, la dure´e d’acquisition et le nombre de photons e´mis.
Jouer sur ces parame`tres permet de maximiser la qualite´ des acquisitions TRI.
Contribution de l’environnement.
E´tant donne´e la faible probabilite´ d’e´mission de photons, les acquisitions TRI sont
re´alise´es dans une enceinte ferme´e. Les contributions lumineuses externes sont
donc maıˆtrise´es. Cependant, il existe des disparite´s d’intensite´ d’e´missions d’origines
multiples au sein d’un circuit inte´gre´. Par exemple, les transistors lie´s a` une alimentation
peuvent e´mettre fortement ou alors il est possible d’observer une zone ou` se trouve
aussi des transistors bipolaires, e´mettant en permanence (voir le chapitre 1 pour plus
de pre´cisions a` ce sujet). Ces sources lumineuses peuvent se caracte´riser par une
contribution stationnaire, ne de´pendant pas de la se´quence de test ou au contraire, eˆtre
synchrones avec celle-ci. Dans tous les cas, elles viendront polluer l’observation de la
zone d’inte´reˆt. Il s’agit la` d’une premie`re source de bruit lie´e a` l’environnement. Il existe
une deuxie`me contribution qui est d’ordre thermique. Un circuit en fonctionnement a une
certaine dissipation thermique. Ce rayonnement peut eˆtre de´tecte´ par le capteur utilise´
en e´mission de lumie`re [68]. L’onde d’origine thermique ge´ne`re un photon-e´lectron au
niveau de la photo-cathode qui sera ensuite amplifie´ par le canal photomultiplicateur.
Une de´tection est alors rapporte´e la` ou` il n’y a aucune activite´ d’e´lectroluminescence.
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Courant d’obscurite´ du capteur.
Le courant d’obscurite´ (dark current) de´signe le courant responsable de fausse
de´tections de photons par un imageur alors qu’il n’y a aucune source lumineuse dans
son environnement (on parle alors de dark count). Dans le cas d’un MCP, les origines
du courant d’obscurite´ sont multiples [69], ne´anmoins une bonne maıˆtrise thermique de
l’environnement du capteur permet de re´duire les dark counts a` un niveau bas. C’est
pour cette raison que le capteur du TriPHEMOS est re´frige´re´ a` l’azote a` environ -70oC.
Encore une fois, la dure´e totale d’acquisition va avoir une influence sur le nombre de
dark counts rapporte´s dans la base de donne´es finale. Plus le temps d’acquisition est
important, plus les dark counts seront nombreux.
Bruit de l’e´lectronique de de´tection.
Le reste de la chaıˆne e´lectronique d’acquisition (multiplication d’e´lectrons, de´cimateur,
amplificateur, etc) va aussi impacter la qualite´ du signal de´tecte´. Par exemple, la multi-
plication d’e´lectrons dans un canal du MCP suit aussi une statistique de Poisson alors
que dans les amplificateurs, le bruit de Nyquist-Johnson est pre´dominant. Il y a donc
une composition de plusieurs processus statistiques inde´pendants, approxime´s par une
loi gaussienne centre´e (the´ore`me central limite, [67]).
4.1.2/ RAPPORT SIGNAL SUR BRUIT
Dans le cadre d’un processus statistique comme le comptage de photons, le rapport
signal sur bruit est de´fini comme le ratio entre la valeur moyenne du signal et l’e´cart-
type de ce processus. La variance de l’addition de deux processus additif A et B s’e´crit :
σ2A+B = σ
2
A + σ
2
B + cov(A, B). Dans le cas de deux processus inde´pendants, le terme de
covariance s’annule et la variance de la somme des deux processus revient a` la somme
des variances. En partant de ces hypothe`ses (additivite´ + inde´pendance), on e´tablit le
rapport signal sur bruit en comptage de photons avec une galette microcanaux :
S NR =
N¯(
N¯ + B¯ + D¯ + σ2E
)1/2 , (2.6)
avec N¯ le nombre de photons ge´ne´rant un photoe´lectron, B¯ le nombre de photoe´lectrons
ge´ne´re´s a` cause de l’environnement, D¯ les fausses de´tections duˆes au courant d’obscu-
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rite´ et σ2E la variance du processus repre´sentant l’ensemble des bruits de l’e´lectronique
de de´tection.
4.1.3/ DISCUSSION AUTOUR DES POTENTIELLES FLUCTUATIONS DU NIVEAU DE BRUIT
Les paragraphes pre´ce´dents ont montre´ que le nombre de contributeurs au bruit est
important. En TRI, on e´tudie les variations de l’intensite´ de l’e´mission par porteurs en
fonction du temps. Sur un composant logique sain, la photon e´mission n’est suppose´e
se produire que pendant les commutations des transistors. En dehors de ces instants, on
ne s’attend qu’a` observer les photons de´tecte´s a` cause de l’environnement (sources lu-
mineuses parasites + thermiques) et des courants d’obscurite´. S’il n’y a pas de variation
des proprie´te´s physiques de l’ensemble du syste`me d’acquisition et de l’environnement,
on peut s’attendre a` ce que les conditions de stationnarite´ et d’ergodicite´ soient ve´rifie´es
pour l’ensemble de ces processus. On rappelle que la stationnarite´ implique que la valeur
moyenne d’un processus est inde´pendante du temps (au sens large, seul les moments
d’ordre 1 et 2 doivent eˆtre constants) et l’ergodicite´ implique que les proprie´te´s statis-
tiques d’une re´alisation suffisamment longue seront les meˆmes que celles de plusieurs
re´alisations de dure´es plus courtes.
La question se pose lorsqu’il y a commutation et e´mission de photons. On rapporte en FI-
GURE 2.7 deux extraits de meˆme dure´e (1 ns) d’une base de donne´es sur une structure
de test en technologie 180 nm. La structure est compose´e de quatre chaıˆnes d’inver-
seurs du meˆme nombre de portes mais de dimensions diffe´rentes. Le signal d’entre´e
est le meˆme pour les quatre chaıˆnes. Il s’agit d’une se´quence de test de dix vecteurs
(se´quence : 1110100111) cadence´e a` 10 MHz. La dure´e totale est de 1 µs. La dure´e
totale d’acquisition est de 300 secondes. Les figures (a) et (c) repre´sentent, respecti-
vement, l’inte´gration spatiale des photons et la vue 3D brute entre les instants 37,2 et
38,2 ns du pattern. Les figures (b) et (d) sont similaires mais les donne´es ont e´te´ ac-
quises entre 1 et 1,1 ns, lorsqu’il n’y a aucune activite´ dynamique. Une structure de test
pre´sente l’inte´reˆt que, en dehors de la partie active, le reste de la puce n’est constitue´
que de me´tallisations (les dummies) qui n’ont qu’un roˆle me´canique. On peut voir qu’en
l’absence de signal, les photons semblent se re´partir sur l’inte´gralite´ du capteur. Dans le
cas de commutations (FIGURE 2.7 (a)), l’intensite´ est bien suˆr maximale au niveau des
nœuds actifs, mais la densite´ de photons de´tecte´s sur des parties non actives (typique-
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(a) (b)
(c) (d)
FIGURE 2.7 – Photons rapporte´s lorsqu’il y a commutation (a,c) et lorsque ce n’est pas le
cas (b,d). Superposition sur l’image optique du circuit (a,b) et vues 3D (c,d).
ment le bas et le haut de la zone d’acquisition) semblent aussi plus e´leve´es. La FIGURE
2.7 (c) permet d’e´tudier comment se propage le signal e´lectrique puisqu’on observe plus
tard une densite´ de photons plus e´leve´e pour les pixels dont la coordonne´e y est comprise
entre 0 et 200 que pour les pixels de coordonne´es supe´rieures.
Le fait que la densite´ de photons augmente dans les zones sans signal lors d’une com-
mutation sugge`re deux possibilite´s :
− Il s’agit effectivement de photons de signal e´mis par les nœuds actifs, mais qui, par
diverses interactions avec la matie`re (re´fraction, re´flexion sur des me´tallisations, etc),
ont e´te´ de´tecte´s loin de l’endroit ou` ils ont e´te´ e´mis.
− Un ou plusieurs des processus de bruit voit ses proprie´te´s statistiques changer lors-
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qu’il y a commutation. Par exemple, l’activite´ du circuit engendrerait une e´le´vation du
gradient de tempe´rature, donc une pollution de l’environnement plus importante que
lorsque le circuit est statique.
Les hypothe`ses de stationnarite´ et d’ergodicite´ ne semblent plus garanties sur l’inte´gralite´
de la se´quence de test et deux cas de figure doivent eˆtre conside´re´s : soit le circuit est
dans un e´tat statique, soit il est en commutation. Le niveau de bruit est suppose´ plus
important dans le second cas.
4.2/ RE´SOLUTION
4.2.1/ SYSTE`ME OPTIQUE LIMITE´ PAR LA DIFFRACTION
FIGURE 2.8 – Taˆches d’Airy de deux sources ponctuelles voisines. Cas re´solu (a` gauche)
et cas a` la limite de re´solution (a` droite) [70].
Dans un syste`me optique, l’image d’une source ponctuelle constitue la fonction
d’e´talement du point (PSF - Point Spread Function), sa re´ponse impulsionnelle. Pour
un syste`me seulement limite´ par la diffraction, cette image sera une taˆche d’Airy (voir FI-
GURE 2.8 pour des exemples 3D). La taille des lobes est lie´e a` la longueur d’onde et une
plus petite valeur induira des lobes du disque d’Airy plus fins. Le pouvoir de re´solution du
syste`me est sa capacite´ a` permettre la se´paration dans le plan image de deux sources
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voisines d’une distance . Il existe plusieurs de´finitions de la limite de re´solution. Pour
un syste`me seulement limite´ par la diffraction, lord Rayleigh proposa une expression
mathe´matique de la distance minimum de re´solution ∆r [71] :
∆r =
0, 61λ
n.sin(α)
, (2.7)
ou` λ est la longueur d’onde, n l’indice de re´fraction du milieu, α le demi angle de collection
de l’objectif. La grandeur n.sin(α) est l’ouverture nume´rique N.A. (Numerical Aperture).
Cette limite de re´solution correspond a` l’intersection du maximum de la premie`re taˆche
d’Airy avec le premier zero en partant du lobe principal de la seconde taˆche d’Airy. En se
basant sur les travaux de Rayleigh, Sparrow a propose´ une second limite de re´solution
[72] :
∆r =
0, 5λ
n.sin(α)
. (2.8)
Ces deux crite`res semblent eˆtre les plus utilise´s dans le cadre de microscopie pour l’ana-
lyse de circuit inte´gre´s [73]. Pour les deux formules, en dehors d’un coefficient constant,
les parame`tres intervenant sont les meˆmes. On retiendra donc que :
− La distance minimum de re´solution est proportionnelle a` la longueur d’onde.
− Elle est inversement proportionnelle a` l’ouverture nume´rique.
Dans le cadre de l’e´mission de lumie`re dynamique, le domaine spectral de travail est
impose´ par la re´ponse spectrale du substrat et par l’e´nergie relaxe´e par les porteurs
chauds (voir chapitre 1 pour connaıˆtre en de´tails le spectre correspondant). Jouer sur
le parame`tre λ pour avoir une meilleure re´solution n’est pas une solution envisageable.
D’un autre cote´, l’ouverture nume´rique peut eˆtre modifie´e en intervenant au niveau du
syste`me d’acquisition. Cette approche a e´te´ explore´e dans le cadre du de´veloppement
de solutions base´es sur l’immersion [74, 75].
Les lentilles a` immersion solide (SIL - Solid Immersion Lens) ou liquide sont des optiques
place´es entre le composant et l’objectif usuel qui ont la particularite´ d’avoir un indice de
re´fraction supe´rieur a` l’air (milieu d’interface usuel entre l’e´chantillon et l’objectif). Cette
lentille doit eˆtre au contact a` la fois du circuit et de l’objectif pour qu’il n’y ait pas d’air,
sinon tout le be´ne´fice est perdu. En conside´rant le mode`le de Sparrow et une longueur
d’onde d’e´mission de 1100 nm (le´ge`rement supe´rieure a` la largeur de bande interdite du
silicium), si les photons e´voluent dans l’air dont l’indice de re´fraction est 1 et que l’angle
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FIGURE 2.9 – (a) Sche´ma de principe de l’e´mission de flux d’e´lectrons parasites dans un
syste`me multi-e´tage et (b) Image au MEB d’un MCP [77].
de collection est maximal (c’est a` dire 90o), la distance minimale pouvant eˆtre re´solue est
de 550 nm. L’e´mission du MOSFET en saturation se produit dans la zone de pincement
du canal de conduction, qui n’est qu’une fraction de la largeur de grille, donc vouloir
observer chaque source d’e´mission individuellement sur des technologies fortement sub-
microniques n’est pas possible dans ces conditions. Si le milieu d’interface posse`de un
indice de re´fraction plus e´leve´, de l’ordre de 2 par exemple, la distance minimum devient
alors 275 nm. D’ou` le be´ne´fice de l’immersion.
Comme il est souligne´ dans [76], les deux mode`les de re´solution maximale rapporte´s
ci-dessus rentrent dans la cate´gorie des mode`les dit “classiques” et ne peuvent s’appli-
quer qu’a` un mode`le the´orique d’image et de syste`me, afin de se rapprocher de la re´alite´,
d’autres facteurs doivent eˆtre conside´re´s comme les aberrations ge´ome´triques et chro-
matiques des optiques, la cohe´rence de la source ou l’ouverture du diaphragme, etc. Le
capteur peut aussi avoir une influence.
4.2.2/ INFLUENCE DE L’IMAGEUR
Nous avons vu que l’inte´reˆt principal du capteur MCP est de permettre a` la fois une
acquisition spatiale et temporelle. Le gain de multiplication de la galette est corre´le´ a` la
tension de polarisation des photomultiplicateurs. Afin d’e´viter de ge´ne´rer trop de bruit, ce
gain reste limite´ a` une certaine valeur de compromis. Il se peut que ce gain ne soit pas
assez important pour certaines applications.
L’association de plusieurs galettes permet d’assurer une ge´ne´ration de charges plus im-
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(a) (b)
FIGURE 2.10 – Illustration de la diffe´rence de re´solution spatiale pour l’e´mission entre le
capteur InGaAs (a) et le capteur MCP (b).
portante et d’obtenir un signal de´tectable sur l’anode. Le jeu existant entre les deux ou
trois galettes induit une premie`re dispersion du flux de photon-e´lectrons dans les mi-
crocanaux adjacents, les e´lectrons se repoussant par interactions coulombiennes. Il y
a ge´ne´ration de flux d’e´lectrons parasites qui peuvent influer sur le calcul de la posi-
tion moyenne de de´tection du photon. Un sche´ma de principe est fourni en FIGURE 2.9
(a). De la meˆme fac¸on, plus l’anode est place´e loin du dernier e´tage d’amplification,
plus le flux sera disperse´ en sortie et plus grande sera l’erreur d’estimation de position.
Inde´pendamment de l’association ou non de plusieurs galettes, le fait que les canaux
aient un certain espacement impacte aussi la re´solution. Une image de la surface d’un
MCP re´alise´e au microscope e´lectronique est disponible en FIGURE 2.9 (b). Cette image
montre la structure discre`te en nids d’abeilles de ce type de capteur.
Un exemple de diffe´rence de re´solution spatiale entre le capteur CCD InGaAs utilise´
pour l’e´mission statique et le MCP est pre´sente´ en FIGURE 2.10. Ces images ont e´te´
acquises sur un FPGA Actel A3P1500 de technologie 180 nm ou` ont e´te´ programme´es
trois chaıˆnes d’inverseurs stimule´es a` des fre´quences diffe´rentes. L’image (a) est l’image
acquise par le capteur InGaAs et (b) a e´te´ obtenue a` partir des donne´es TRI fournies
par le MCP. Les spots sont mieux de´finis en (a) et il est meˆme possible de distinguer les
sommets des spots.
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4.3/ CAS DE L’INCERTITUDE LIE´E AU REPLIEMENT ET A` LA GIGUE.
Pour tout oscillateur, il existe une variation de phase appele´e gigue (jitter en anglais)
[78, 79]. Ce bruit est pre´sent sur chaque pe´riode d’oscillation et fixe la qualite´ d’une hor-
loge. Une gigue importante indique une re´fe´rence temporelle non fiable. Toute se´quence
de test est cadence´e par une horloge ge´ne´rale, qui sert aussi de re´fe´rence au signal de
de´clenchement de se´quence pour le syste`me d’acquisition TRI. Dans le cas d’un vecteur
de test long, compose´ de plusieurs centaines d’e´tats, les erreurs s’accumulent au fur et a`
mesure de la se´quence, si bien que l’incertitude est plus grande sur les dernie`res commu-
tations que sur les premie`res. Lors d’acquisitions avec de longs vecteurs sur des circuits
peu e´missifs, la dure´e d’acquisition peut atteindre l’heure afin d’aboutir a` un meilleur rap-
port signal sur bruit. Il peut se cre´er une accumulation d’erreurs a` cause de la gigue,
qui se re´percutera sur la proce´dure de repliement. Dans le cas d’une faible gigue, les
photons sont peu disperse´s autour de l’instant de commutation durant lequel ils ont e´te´
e´mis. Inversement, en cas de gigue importante, cette dispersion augmente. En partant de
l’hypothe`se que la gigue suit une loi normale, la mesure de l’e´cart-type autour de chaque
transition pour plusieurs acquisitions de forme d’onde est une me´thode de caracte´risation
de la gigue [78].
4.4/ DISCUSSION SUR LA COMPLEXITE´ DES DONNE´ES
Les contraintes aborde´es jusqu’a` maintenant sont de nature physique et lie´es a` la fois au
phe´nome`ne e´tudie´ et au syste`me d’acquisition. L’importance de la contribution du bruit
a` l’observation ainsi que le manque de re´solution vont amener une certaine incertitude.
Rappelons que l’objectif principal des techniques de localisation de de´fauts est d’obtenir
une localisation potentielle du de´faut a` une e´chelle interme´diaire entre macroscopique et
nanoscopique. Suite aux contraintes e´voque´es ci-dessus, deux questions vont se poser :
− Comment trouver et isoler les photons lie´s au de´faut ?
− Avec quelle certitude peut-on garantir qu’il s’agit de la manifestation physique du
de´faut ?
Inde´pendamment des questions de re´ductions du taux de porteurs chauds sur les cir-
cuits les plus avance´s, l’accroissement de l’inte´gration des transistors ame`ne plus de
nœuds d’e´mission par zone d’acquisition. La quantite´ de photons e´mis est corre´le´e avec
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la charge en aval de la porte, si bien que toutes ne vont pas e´mettre en meˆme quantite´.
Il y a alors une variabilite´ des densite´s de photons de signal dans l’espace (x,y,t). Les
se´quences de test doivent aussi eˆtre plus longues afin de garantir une couverture opti-
male des fonctions du composant. Si les nouvelles technologies sont moins e´missives, les
acquisitions doivent eˆtre plus longues pour obtenir des donne´es exploitables, phe´nome`ne
renforce´ par l’augmentation de la dure´e des se´quences de test. Le volume de donne´es
devient aussi conse´quent et il est fre´quent d’avoir des bases TRI avec plusieurs cen-
taines de milliers voir millions de photons. Enfin, e´tant donne´ que l’observation porte sur
des phe´nome`nes stochastiques, il est e´vident qu’il existe une certaine variabilite´ entre
deux acquisitions. Au final, toutes ces conside´rations contribuent a` renforcer l’incertitude
quant aux donne´es et complexifient l’analyse en TRI.
5/ CONCLUSION
L’e´mission de lumie`re dynamique est fonde´e sur l’exploitation d’un phe´nome`ne inhe´rent
au fonctionnement de la structure CMOS : l’exce`s de porteurs chauds suite au pas-
sage du courant lors d’une commutation. Ce principe a pu eˆtre discute´ en de´tail dans
ce chapitre. Une fois celui-ci expose´, une attention particulie`re a e´te´ apporte´e a` l’instru-
mentation. Le choix d’un capteur de type galette a` micro-canaux permet d’obtenir simul-
tane´ment les trois coordonne´es (x,y,t) de chaque photon tout en garantissant un bruit
d’obscurite´ faible (dark count). En contre-partie, la structure meˆme du capteur et d’autres
facteurs physiques limitent la re´solution spatiale. Les faiblesses d’intensite´ d’e´mission
du circuit et de rendement quantique du capteur et le nombre important de facteurs
ge´ne´rateurs de bruit ame`nent des temps d’inte´grations longs pour optimiser le rapport
signal sur bruit. Dans ces conditions, si la re´fe´rence temporelle n’est pas fiable, l’incer-
titude quant a` la position des photons sur l’axe temps est d’autant plus e´leve´e pour ces
longues pe´riodes d’acquisitions.
Ces biais de mesure et sources d’erreurs complexifient l’interpre´tation des donne´es TRI
apre`s acquisition. Dans ce contexte, il devient en conse´quence plus difficile d’isoler un
nœud lie´ au de´faut. Dans le chapitre suivant, nous nous proposons de revoir les solutions
apporte´es par la communaute´ scientifique pour de´tecter des candidats au de´faut a` partir
de traitements post-acquisition.
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1/ INTRODUCTION
En e´mission de lumie`re dynamique, l’objectif est de de´duire l’activite´ e´lectrique d’une
re´gion a` partir de son activite´ d’e´lectroluminescence. Dans le cadre d’une analyse de
de´faillance, ces informations peuvent eˆtre exploite´es pour e´tudier une zone d’inte´reˆt et
trouver les nœuds potentiellement lie´s au de´faut. Comme il a e´te´ vu au chapitre 2, du fait
des phe´nome`nes physiques observe´s et de l’instrumentation utilise´e, un certain nombre
de verrous technologiques et de limites physiques viennent complexifier cette analyse.
De plus, les progre`s d’inte´gration entraıˆnent des se´quences de test plus longues, ce
qui ge´ne`re une gigantesque quantite´ de donne´es. Autre crite`re a` prendre en compte, le
laboratoire re´alisant l’expertise ne posse`de pas force´ment toutes les informations sur le
composant a` analyser. Par exemple, le fabricant du circuit peut ne pas fournir le layout.
En conse´quence, il est le´gitime de se demander comment trouver un nœud de´faillant,
malgre´ ces contraintes. Autrement formule´, a` syste`me d’acquisition fige´, est-il possible
par des traitements post-acquisitions d’extraire des informations pertinentes des signaux
TRI ?
Dans ce chapitre, nous rapportons une re´flexion autour de diffe´rentes strate´gies pour
parvenir a` ces fins. A partir de celles-ci, nous dressons un e´tat de l’art du traitement
post-acquisition pour l’e´mission de lumie`re dynamique et nous verrons comment ces
outils peuvent s’inse´rer dans les strate´gies de´finies en amont. Enfin nous verrons quelles
proble´matiques restent ouvertes. La suite du manuscrit a pour dessein de proposer des
solutions aux questions souleve´es a` partir de ces constats.
2/ RE´FLEXION AUTOUR DES STRATE´GIES DE TRAITEMENT
Isoler un nœud pour l’analyse physique revient a` de´tecter celui dont le comportement
n’est pas conforme a` ce qui est attendu, ce qui implique soit d’avoir une spe´cification
sur laquelle s’appuyer, soit d’avoir une re´fe´rence et de comparer le comportement de
ce nœud dans la re´fe´rence et dans le circuit de´faillant. La premie`re approche ne peut
s’appliquer dans un cadre d’e´tude “a` l’aveugle” ou` aucune information n’est fournie alors
que la seconde ne peut s’appliquer dans le cas d’un manque d’e´chantillons. Il s’agit la`
de sce´narios critiques que ne nous ne conside´rerons pas dans ce manuscrit. On part
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de l’hypothe`se qu’un minimum d’informations est disponible, ainsi qu’un composant de
re´fe´rence. Enfin, pre´cisons que la quantite´ d’informations a priori reste faible.
Nous avons vu que les donne´es brutes TRI s’expriment dans un espace de dimension 3.
L’exploitation usuelle requiert une transformation des donne´es par inte´gration dans des
sous-espaces, approche he´rite´e de l’e´mission de lumie`re statique. Temporellement, les
photons sont re´fe´rence´s a` la picoseconde pre`s alors que les coordonne´es spatiales sont
de´finies en pixels, avec des valeurs typiques comprises entre 1 et 512. Les se´quences de
test peuvent durer jusqu’a` plusieurs millisecondes (soit 109 ps comme les photons acquis
par le TriPHEMOS sont re´fe´rence´s a` la picoseconde), il existe alors une tre`s grande
diffe´rence d’e´chelle entre les coordonne´es spatiales et temporelles. Si l’on conside`re une
pre´cision de 1 ps, les photons sont situe´s dans un volume 512x512x109 = 262144.109
voxels, ou` 1 voxel = 1 pixel x 1 pixel x 1 ps. Ce rapide calcul montre l’immensite´ de
l’espace de travail.
Un de´faut peut induire une modification des proprie´te´s du signal e´lectrique transitant par
le nœud e´tudie´. Par exemple, l’amplitude et la fre´quence peuvent eˆtre impacte´es par un
de´faut, ce qui a aussi une incidence sur le signal d’e´mission de lumie`re. Comme celui-
ci va voir ses parame`tres varier, il devient un vecteur d’information du changement de
proprie´te´s e´lectriques et il est tout a` fait envisageable de l’exploiter pour en extraire ces
informations.
Il se dessine alors deux strate´gies d’analyse :
− L’e´tude des variations d’un parame`tre au sein de la zone d’inte´reˆt. Cela revient a`
re´aliser une cartographie spatiale du dit parame`tre.
− La recherche et l’e´tude des photons lie´s au de´faut dans l’espace (x,y,t).
Dans le reste du manuscrit, la premie`re approche sera mentionne´e comme l’approche
se´quentielle. On donne un exemple d’approche se´quentielle en FIGURE 3.1. Dans un
premier temps, on cherche a` identifier les spots d’e´mission dans le plan (x,y) de fac¸on
automatique ou semi-automatique. Dans un second temps, a` partir du signal TRE (signal
de dimension 1, seules les valeurs temporelles sont conside´re´es), on extrait le parame`tre
a` synthe´tiser. Il peut s’agir d’un des signes distinctifs du de´faut. Pour cette illustration, on
associe a` chaque spot une couleur de´termine´e par la dure´e de la pe´riode. Imaginons que
dans une re´gion, il n’est attendu que des spots e´mettant pe´riodiquement tous les 100 ns,
un spot avec une dpe´riode 160 ns indiquerait une activite´ suspecte et par conse´quent un
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FIGURE 3.1 – Un exemple de de´composition du processus pour l’analyse se´quentielle.
Identification des nœuds dans le sous-espace (x, y)(a), analyse de la demi-pe´riode tem-
porelle (b) et cartographie des re´sultats (c).
nœud qui ne´cessite une plus grande attention.
Dans la seconde approche, dite tri-dimensionnelle, on cherchera a` isoler directement les
photons lie´s au de´faut. Ce (ou ces) groupe(s) de photons vont alors renseigner sur le
lieu et l’instant ou` se manifeste le de´faut. Cette pre´cision est le principal avantage de
l’approche 3D. Afin d’illustrer ce principe d’analyse, deux bases sche´matiques sont dis-
ponibles en FIGURE 3.2. Le sche´ma (a) simule les photons e´mis par un composant de
re´fe´rence et (b) ceux d’un composant de´faillant. Trois groupes de photons sont visibles
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FIGURE 3.2 – Exemple de principe de l’analyse 3D. Cas d’une base acquise sur le com-
posant sain (a) et d’un composant de´faillant (b). Les photons en orange dans (b) sont des
photons lie´s au de´faut.
aux meˆmes endroits et instants dans les deux bases, indiquant un fonctionnement nor-
mal en ces nœuds. Dans le cas de´faillant, un groupe de photons (en orange) est bien
plus disperse´ suivant l’axe T que dans le composant sain, signe d’un comportement sus-
pect. Tout l’enjeu de l’analyse 3D va donc eˆtre d’arriver a` identifier ces photons. Cette
approche sous-entend qu’il est ne´cessaire dans un premier temps d’eˆtre capable d’iso-
ler les photons re´sultants de phe´nome`nes e´lectroluminescents (signal) au milieu d’une
gigantesque masse pollue´e par les diverses contributions mentionne´es dans le chapitre
2.
En contrepartie de la grande pre´cision de la strate´gie 3D, les intervalles de de´finition du
signal 3D (ou la quantite´ de photons du point de vue base de donne´es) sont extreˆmement
vastes, d’ou` des demandes en ressources de calculs plus importantes. De plus l’in-
terpre´tation des re´sultats n’est pas force´ment e´vidente, tout du moins pas aussi naturelle
que dans le cas se´quentiel. De meˆme l’inte´gration/projection dans un sous espace doit
permettre une identification plus facile des lieux et instants d’e´mission de photons, suite a`
un accroissement de la densite´ de signal. L’approche se´quentielle posse`de l’inconve´nient
d’introduire plus d’e´tapes de calcul, donc un risque d’erreurs d’approximation plus impor-
tant. La TABLE 3.1 offre une synthe`se de tous les avantages et inconve´nients de chacune
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Processus de traitement Se´quentiel Tri-dimensionnel
Descriptif 1. Traitements d’une
projection/inte´gration 2D
(plans (x,y),(x,t), (y,t)).
2. Traitements d’une
projection/inte´gration 1D.
ou vice versa.
Traitements directement
applique´s dans l’espace
(O,−→x ,−→y ,−→t ).
Avantages − Interpre´tation naturelle
des re´sultats.
− Ame´lioration de la
densite´ de signal lors
de l’inte´gration.
− Pre´cisions des
re´sultats.
Inconve´nients − Cumul des
approximations et
erreurs introduites a`
chaque e´tape.
− Ressources de calculs
ne´cessaires.
− Interpre´tation moins
e´vidente.
TABLE 3.1 – Synthe`se des strate´gies de traitements
des approches.
Puisque les faiblesses d’une approche sont les forces de l’autre, il est plus inte´ressant
de chercher a` de´velopper chacune d’elles que de les mettre en concurrence. Il s’agit
de regards diffe´rents sur les meˆmes donne´es, qui peuvent se comple´ter et apporter des
informations supple´mentaires a` l’analyste, donc une aide dans la formulation du diagnos-
tic. Pour cette raison, l’approche se´quentielle et l’approche 3D ont toutes les deux e´te´
e´tudie´es dans le cadre de cette the`se.
Maintenant que les strate´gies de traitements ont e´te´ de´finies, il convient de voir quelles
re´ponses les communaute´s scientifiques et techniques ont apporte´es aux proble`mes ren-
contre´s en e´mission de lumie`re dynamique et comment elles peuvent s’inse´rer dans les
processus e´tablis dans cette section.
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3/ DISCRIMINATION SIGNAL-BRUIT
3.1/ FILTRAGE TEMPOREL : POSITIVE PHOTON DISCRIMINATION
La Positive Photon Discrimination (PPD) [80] n’ope`re que sur des signaux temporels. Il
s’agit d’une combinaison d’approches fre´quentielles et statistiques pour filtrer le signal.
Le processus se de´compose en trois e´tapes :
1. ponde´ration du signal TRE ;
2. filtrage passe-bas ;
3. seuillage statistique.
Le signal TRE (Time Resolved Emission, signal d’e´mission sur t), subit une premie`re
transformation par ponde´ration des pics d’e´mission. Le signal original est convolue´ avec
une fonction porte dont la largeur est de´finie a` partir de la gigue du syste`me d’acquisition.
Comme la densite´ de photons est plus importante lorsqu’il y a commutation, les photons
de´tecte´s a` cet instant doivent pouvoir be´ne´ficier de cette ponde´ration. En partant de
l’hypothe`se de stationnarite´ du bruit en l’absence de commutation, les niveaux des pics
TRE en dehors de transitions e´lectriques ne doivent eˆtre que tre`s peu affecte´s par cette
ponde´ration.
Dans un second temps, le signal ponde´re´ est exprime´ dans le domaine de Fourier. Le
bruit est conside´re´ comme blanc et additif. Une fre´quence seuil fT est fixe´e empirique-
ment telle que toutes les harmoniques de fre´quence supe´rieure a` fT soient mises a` ze´ro.
L’histogramme du signal filtre´ se pre´sente comme le me´lange de deux distributions. La
premie`re distribution, de moyenne la plus basse, est lie´e a` la densite´ de probabilite´ du
bruit. La distribution ge´ne´re´e par les poids de plus hautes valeurs correspond au signal.
Si la limite entre les deux se´parations n’est pas e´vidente, il est possible de se baser sur
la fonction de re´partition estime´e (l’histogramme cumule´) et de fixer un second seuil en
dessous duquel les pics seront conside´re´s comme du bruit. Par exemple, si l’on estime
que seulement 1% des pics peuvent eˆtre du signal, alors le seuil est choisi comme le
poids w pour lequel p(X < w) = 0, 99.
L’approche de´veloppe´e dans cette me´thode est discutable sur plusieurs points. Tout
d’abord, l’ensemble du processus de comptage de photons suit une statistique de Pois-
son, et pas seulement le bruit (voir chapitre 2). Dans un cas ide´al, l’allure attendue de
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l’histogramme est donc la combinaison de deux distributions de Poisson. Dans la ma-
jorite´ des cas, il existe un intervalle commun de de´finition pour ces deux distributions.
Suivant l’intersection, il est tout a` fait possible de supprimer une partie non ne´gligeable
de la distribution du signal en effectuant un seuillage statistique. Le second point cri-
tique porte sur l’aspect fre´quentiel. Les phe´nome`nes observe´s sont des pics d’e´mission
dont l’allure est de´finie par celle du courant. Dans le cas d’une structure CMOS ide´ale
non charge´e, le courant suit une forme gaussienne, mais dans le cas re´el, la charge
induit une de´croissance beaucoup plus longue que la croissance. Avec une fre´quence
d’e´chantillonnage approprie´e et une quantite´ de photons suffisante, il ne s’agit donc pas
d’impulsions de Dirac. En de´finitive, les hautes fre´quences sont un e´le´ment de de´finition
important des pic TRI et supprimer celles-ci revient a` amputer le signal d’une partie de
son e´nergie, sans parler de l’incidence sur les dure´es de transitions dans le domaine
temporel.
Ajoutons que le fait de seuiller les hautes fre´quences dans le domaine de Fourier revient
a` convoluer le signal avec un filtre passe bas ide´al dont la re´ponse impulsionnelle est
de´finie par :
|H( f )| =
1 si | f | ≤ fc0 sinon. (3.1)
Cette fonction porte pre´sente le de´savantage d’introduire des oscillations lors de la
synthe`se en temporel par distorsion de phase. Enfin, ajoutons que les diffe´rents seuils
sont de´finis par l’ope´rateur, donc soumis a` une variabilite´ d’un individu a` l’autre.
3.2/ FILTRAGE SPATIAL : IDENTIFICATION AUTOMATISE´E DES NŒUDS
D’E´MISSION
Si l’identification de spots d’e´mission peut sembler aux premiers abords eˆtre une
proble´matique lie´e a` l’e´mission de lumie`re statique, elle posse`de un inte´reˆt inde´niable
en e´mission de lumie`re dynamique puisque le processus de traitement se´quentiel intro-
duit en section pre´ce´dente inclut une e´tape d’identification des nœuds.
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3.2.1/ TRAITEMENTS D’IMAGES USUELS
En plus de constituer une des re´fe´rences historiques sur l’e´mission de lumie`re dyna-
mique, il est rapporte´ dans [54] une se´rie de traitements visant a` identifier plus facilement
les spots d’e´mission. La premie`re e´tape consiste a` faire une inte´gration lorsqu’il n’y a
aucune activite´ dans la zone e´tudie´e. Cette image de background (ou dark) est ensuite
soustraite a` l’image acquise lorsque le composant est actif. Les spots sont ensuite mis en
valeur par des traitements d’images tels que l’e´tirement ou l’e´galisation d’histogrammes.
L’e´tape de soustraction du background permet de re´duire l’intensite´ des pixels de bruit
dans l’image (dus au courant d’obscurite´, etc), mais e´galement l’intensite´ des pixels qui
acquie`rent des activite´s non transitoires (type e´mission de transistors bipolaires, etc).
3.2.2/ SEUILLAGE D’IMAGE A` PARTIR D’ESTIMATION DE DISTRIBUTION
A` la suite des premiers travaux sur l’extraction d’informations en e´mission de lumie`re,
une me´thode de seuillage d’image est de´crite dans [81]. Dans l’histogramme de l’image,
le signal et le bruit suivent une distribution quasi-gaussienne. Comme il est possible qu’il
y ait un recouvrement des distributions bruit/signal, l’auteur de cet article sugge`re de
re´aliser une premie`re estimation de la distribution de bruit en ne prenant qu’entre 25
et 50 % des pixels de plus faibles intensite´s. Les pixels appartenant a` cette distribution
sont ensuite filtre´s (l’exemple d’un filtre moyenneur est donne´ dans le brevet) puis une
nouvelle estimation de la distribution de bruit est calcule´e. Il est attendu que suite a` ce
nouveau calcul, le bruit soit plus facilement se´parable du signal. L’ope´rateur fixe un seuil
et les pixels en-dessous de celui-ci sont mis a` ze´ro.
3.2.3/ SEUILLAGE D’IMAGE COUPLE´ A` UN FILTRAGE GE´OME´TRIQUE
L’approche propose´e par Barton dans [82] est d’utiliser une me´thode de seuillage ma-
nuelle couple´e a` un filtre non line´aire. Pour la partie seuillage, l’utilisateur de´finit une
zone de forte intensite´ dans l’image qui correspond a` un spot d’e´mission ave´re´ et calcule
une intensite´ moyenne dans la zone. Ensuite, l’intensite´ moyenne de bruit est estime´e
dans une zone sans nœud actif. Le seuil est choisi entre ces deux valeurs. De fac¸on a`
limiter les pics de bruit, l’image est pre´-traite´e par filtre ge´ome´trique de Crimmins [83].
Originellement de´veloppe´ pour traiter le bruit de type speckle (tavelure ou chatoiement),
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ce filtre vise a` uniformiser l’image en remplac¸ant les pixels dont l’intensite´ est singulie`re
par rapport a` leur voisinage par des valeurs plus proches de celles-ci. Concre`tement, on
parcourt l’image en l’e´tudiant pixel par pixel avec un voisinage de 3 x 3. L’intensite´ du
pixel central de la feneˆtre est analyse´e par rapport a` celles de ces voisins suivant 8 confi-
gurations diffe´rentes (enveloppes convexes). En re´sume´, si le pixel posse`de une valeur
infe´rieure a` celle de son voisinage, il sera augmente´ et dans le cas inverse, diminue´.
Le processus est re´pe´te´ tant que l’ope´rateur n’estime pas le re´sultat satisfaisant. D’apre`s
Barton, pour des images acquises en e´mission de lumie`re, seules quelques ite´rations
suffisent pour obtenir un re´sultat correct. Le choix de ce filtre est justifie´ par sa capacite´ a`
ne pas trop impacter les formes des spots de signal puisque leur intensite´ est beaucoup
plus importante que celle du bruit.
Le traitement pre´sente´ par Barton part du postulat que l’ensemble des spots e´mettent
avec des intensite´s similaires. L’utilisation de filtres ge´ome´triques, uniformisant le contenu
d’image tout en pre´servant les contours, a pour objectif de renforcer la diffe´renciation
entre les pixels appartenant a` la classe “signal” et ceux appartenant a` la classe “bruit”.
L’augmentation du nombre de nœuds pouvant commuter a` des fre´quences diffe´rentes
dans la re´gion d’acquisition vient contredire cette hypothe`se : le signal peut avoir une
intensite´ variable dans l’image. Le choix d’un seuil unique est donc plus risque´, ce qui est
renforce´ dans un cadre d’acquisition “a` l’aveugle”’, ou` l’ope´rateur n’a pas connaissance
du layout.
3.2.4/ IDENTIFICATION DES NŒUDS A` PARTIR DU LAYOUT
L’ide´e est de discriminer spatialement les photons a` partir des informations de design du
circuit. La re´solution spatiale n’est alors limite´e que par celle du syste`me optique. Une
description comple`te est disponible dans [84].
Le traitement de´crit dans le brevet [85] va plus loin en proposant d’utiliser en plus du
layout des informations physiques pour cre´er une simulation de cartographie d’e´mission
et la comparer automatiquement a` celle obtenue par l’acquisition. Un trop grand
de´saccord d’intensite´ entre simulation et acquisition indique un nœud potentiellement
de´faillant.
L’inconve´nient majeur de ces approches est qu’elles requie`rent le design du circuit, ce
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qui n’est pas toujours disponible. Le laboratoire re´alisant l’analyse de de´faillances peut
eˆtre inde´pendant et le fabricant ne communique pas force´ment ces informations a` une
tierce partie. Autre cas de figure : l’objectif est d’e´tudier un composant en re´tro-inge´nierie.
Cette approche de filtrage spatial pre´sente ne´anmoins l’avantage d’eˆtre fonde´e sur des
hypothe`ses fortes (connaissance pre´cise des localisations des nœuds) et ne requiert pas
l’intervention humaine, donc les re´sultats sont inde´pendants de l’utilisateur.
3.2.5/ IDENTIFICATION DES TRANSISTORS ACTIFS AVEC PRE´CISION SUB-RE´SOLUTION :
AJUSTEMENT CAD/PSF
Une parfaite connaissance du circuit et du syste`me d’acquisition permet d’aller plus loin
qu’une simple localisation des nœuds. Ainsi, le traitement de´crit dans le brevet [86] vise
a` identifier avec une pre´cision infe´rieure aux limites optiques du syste`me les transistors
actifs dans la zone conside´re´e. Le dessin du circuit (CAD - Computer Aided Design) et
la fonction d’e´talement du point (PSF - Point Spread Function) du syste`me optique sont
les parame`tres d’entre´e du processus. L’ope´rateur re´alise une premie`re acquisition de
la zone d’inte´reˆt lorsqu’il y a une activite´ e´lectrique. Celle-ci est alors la ve´rite´ terrain.
En utilisant la CAD et la PSF syste`me (PS Fsys), une PSF spot est estime´e (P̂S F sp) pour
chacun des nœuds en faisant varier les transistors actifs et inactifs lors de la simulation.
La P̂S F sp e´tant la plus proche de la PSF spots mesure´e permet de connaıˆtre pre´cise´ment
les transistors qui y participent.
Ce processus se base entie`rement sur une approche statistique et probabiliste : l’ajus-
tement est re´alise´ par la me´thode des moindres carre´s (loi du χ2, distribution de Ficher,
etc). Encore une fois, l’inconve´nient majeur reste l’ensemble des donne´es requises en
entre´e de traitement. Une parfaite connaissance du circuit et du syste`me est ne´cessaire.
Il faut non seulement savoir combien de transistors peuvent participer au spot e´tudie´,
mais aussi avoir acce`s aux parame`tres physiques qui permettent d’e´muler l’e´mission d’un
transistor, qu’il soit isole´ ou dans un ensemble de portes logiques. Enfin, e´tant donne´ qu’il
s’agit d’un brevet, aucune information n’est fournie sur la dure´e du traitement, mais on
peut supposer qu’avec le nombre important de transistors se trouvant dans une re´gion et
la complexite´ des ope´rations (simulation, convolution, etc), les temps de calcul peuvent
eˆtre relativement importants.
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3.3/ FILTRAGE 3D : SPATIO-TEMPORAL PHOTON CORRELATION
Dx
Dt
Dy
Y
X
T
FIGURE 3.3 – Principe de ponde´ration en STPC
Dans l’espace tri-dimensionnel (O,−→x ,−→y ,−→t ) ou` sont de´finies les positions des photons
de´tecte´s par le capteur, une commutation se traduit par une augmentation locale de la
densite´. La me´thode tri-dimensionnelle Spatio-Temporal Photon Correlation (STPC) [87]
exploite ce phe´nome`ne pour filtrer la base de donne´es. Les photons localise´s dans des
lieux de faibles densite´s sont conside´re´s comme du bruit.
Le processus s’appuie sur une estimation par noyau. Il peut eˆtre vu comme une
ge´ne´ralisation 3D de la positive photon discrimination en supprimant l’e´tape de filtrage
fre´quentielle.
On donne en FIGURE 3.3 un sche´ma de description du processus de ponde´ration. Pour
commencer, l’ope´rateur de´finit une feneˆtre de voisinage (parame`tres δx, δy et δt). Pour
chacun des photons phi, un coefficient de ponde´ration est calcule´ en comptant le nombre
de voisins situe´s dans le volume V = δx.δy.δt centre´ sur phi. Dans le sche´ma de la FI-
GURE 3.3 le photon e´tudie´ est repre´sente´ en rouge et le volume de´fini par les parame`tres
d’entre´e est repre´sente´ en vert. On peut voir que ce photon posse`de 5 voisins dans son
voisinage, ce qui donnera un poids de 6 (les 5 voisins + lui-meˆme). Le processus est
re´pe´te´ pour chaque photon de la base de donne´es, donnant une fonction ponde´ration
ge´ne´rale. Un exemple de re´sultats de fonctions ponde´ration est disponible en FIGURE
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FIGURE 3.4 – Exemple de ponde´ration sur base de donne´es re´elle.
3.4. Par observation de cette fonction, l’utilisateur de´finit un seuil. Seuls les photons dont
le poids est supe´rieur au seuil sont garde´s. Un exemple de re´sultats apre`s filtrage est
donne´ en FIGURE 3.5. La couleur du photon dans cette repre´sentation est fixe´e a` partir
de son poids et par conse´quent, de la densite´ locale. Un photon en rouge indique une
tre`s forte densite´ locale alors qu’un photon bleu indique une valeur de moindre impor-
tance. Sur cette figure, on peut aise´ment distinguer des groupes de photons se´pare´s qui
correspondent aux commutations.
Le traitement STPC pre´sente l’avantage d’utiliser simultane´ment l’ensemble des informa-
tions a` disposition (x,y, t) afin d’accroıˆtre la pre´cision du filtrage. Si la densite´ des photons
de signal varie, c’est a` dire que chaque nœud occupe un espace comparable (nombre
e´quivalent de transistors) et est soumis aux meˆmes conditions de stimulation (nombre
e´quivalent de photons e´mis, dure´es et fre´quences de sollicitations similaires), on peut
s’attendre a` ce que ce traitement soit optimal. En outre, l’utilisation de techniques d’in-
dexation peut eˆtre envisage´e pour ame´liorer la vitesse d’exe´cution (recherche de voisins
plus rapide).
D’un autre cote´, le STPC requiert que l’acquisition ait e´te´ suffisamment longue pour ga-
rantir une densite´ de photons aux moments des commutations supe´rieure a` la densite´ de
photons de bruits. Dans le cas contraire, il peut eˆtre difficile de de´finir un seuil puisque la
diffe´rence ponde´ration bruit/ponde´ration signal est trop petite.
Comme les zones d’inte´reˆts se complexifient, il est possible de rencontrer des nœuds
d’intensite´s d’e´mission diffe´rentes. En conse´quence, les densite´s de signal peuvent eˆtre
variables et lorsqu’on de´finit un seuil unique trop haut, il existe un risque d’identifier des
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FIGURE 3.5 – Exemple de bases de donne´es apre`s filtrage STPC.
photons comme bruit alors que ce n’est pas le cas. Pre´cisons qu’une e´tude a e´te´ re´alise´e
au CNES en 2003 en se basant sur un test statistique pour choisir de fac¸on automatique
un seuil en ne demandant a` l’ope´rateur que de choisir un risque [88]. Ne´anmoins, encore
une fois, cette e´tude ne conside´rait qu’une seule densite´ moyenne de bruit et de signal.
Le choix des parame`tres de de´finition du voisinage peut aussi constituer un autre point
critique en cas de manque d’information. Les dimensions de la feneˆtre de calcul du
nombre de voisins peuvent eˆtre choisies en tenant compte des limites de de´tection ou
encore en ayant une parfaite connaissance du circuit (dure´e de commutation, etc). Dans
le cas ou` ces informations ne sont pas disponibles, il est moins e´vident de de´finir ces
parame`tres. Si les dimensions sont trop petites, il existe un risque que tous les photons
se voient attribuer le meˆme poids, ce qui complexifie le choix du seuil.
Enfin, le STPC n’a e´te´ e´labore´ que pour filtrer. L’isolation de photons lie´s a` une de´faillance
par comparaison visuelle des bases de donne´es post-filtrage peut se re´ve´ler de´licate
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s’il y a des milliers d’e´ve´nements d’e´mission dans la zone d’inte´reˆt. Ce traitement est
donc extreˆmement inte´ressant comme premie`re e´tape d’un processus global d’analyse
des signaux d’e´mission de lumie`re dynamique mais ne peut que difficilement permettre
d’isoler la signature du de´faut dans des cas d’e´tude complexes.
4/ EXTRACTION D’INFORMATION
Ces traitements ont pour objectifs de re´aliser une analyse fonctionnelle e´volue´e du cir-
cuit sous test. Il s’agit de traitements de plus hauts niveaux que ceux pre´sente´s jusqu’a`
maintenant dans le sens ou` ils interviennent plutoˆt en fin de chaıˆne, apre`s qu’il y ait eu
filtrage.
4.1/ PATTERN MATCHING
Le pattern matching [89], ou filtrage par motifs, permet l’analyse point par point d’un signal
logique. La technique est une application de ce qui se fait au niveau du test e´lectrique a` la
caracte´risation/localisation de de´fauts. Rappelons que dans le test e´lectrique, les signaux
des entre´es/sorties sont compare´s a` des vecteurs logiques de re´fe´rence. Ce principe est
la base du pattern matching.
Les signaux TRE permettent une connaissance des instants de transitions dans les si-
gnaux e´lectriques (ce qui se traduit par des pics de tailles diffe´rentes). Le pattern mat-
ching en TRE vise a` identifier de fac¸on rapide les nœuds et les instants ou` il n’y a pas
eu la transition attendue. La se´quence de test logique est tout d’abord convertie en vec-
teur de transitions
−→
R . On note ri la iie`me composante de ce vecteur. Pour cre´er le vec-
teur des transitions observe´es
−→
O, , dont la iie`me composante est note´e oi, l’ope´rateur fixe
deux seuils. Si le nombre de photons du pic conside´re´ est supe´rieur au premier seuil, on
conside`re qu’il y a eu commutation avec certitude, ce qui se traduit par un oi = 1. Si la
quantite´ de photons est infe´rieure au second seuil, alors il n’y a pas eu de commutation,
soit oi = 0. Dans le cas d’une valeur interme´diaire, il y a inde´termination sur la nature du
pic, alors oi = X. Le vecteur de comparaison
−−→
PM coordonne´e par coordonne´e entre les
deux vecteurs
−→
R et
−→
O est de´fini par les re`gles suivantes :
1. Si oi = 1 = ri, alors pmi = 1.
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(a) (b)
FIGURE 3.6 – Se´quence utilise´e pour l’analyse en pattern matching (a) et e´mission su-
perpose´e au pattern (b) [89].
2. Si oi = ri, ou` ri indique le comple´mentaire de ri, alors pmi = −1.
3. Si oi = X, alors pmi = 0.
Pour chaque vecteur d’observation, un score global est calcule´ par la formule S c =∑n
i=1 pmi. Plus ce score est ne´gatif, plus y a discordance entre ce qui est attendu et ce qui
est observe´, ce qui indique un nœud a` investiguer en priorite´.
L’inte´reˆt principal de ce type de traitement est de pouvoir analyser de tre`s longues
se´quences de test. On donne en FIGURE 3.6 un exemple d’une se´quence de test et
sa cartographie d’e´mission, tous deux extraits de [89]. Le circuit de test est compose´
de deux bascules D en technologie 45 nm. Le filtrage par motif est applique´ aux deux
signaux potentiellement rencontre´s dans cette zone d’acquisition, c’est a` dire le signal
de donne´es et le signal d’horloge. Les re´sultats du pattern matching sont pre´sente´s en
FIGURE 3.7 (a) et (b). On remarque qu’une zone offre un score bien plus e´leve´ que les
autres nœuds pour le signal d’horloge, il s’agit donc d’une re´gion fortement lie´e a` l’hor-
loge. A noter que le processus est applique´ directement en 3D, l’espace e´tant divise´ en
voxels de dimensions 2 px x 2 px x 9 ns, centre´ autour des instants ou` il y a un front
d’horloge (montant ou descendant).
La de´finition des parame`tres (dimensions des voxels et seuils) reste pour l’heure ma-
nuelle et demeure un des points critiques de la me´thode. Ne´anmoins, une de´monstration
des possibilite´s offertes par le couplage pattern matching/simulation e´lectrique a e´te´
pre´sente´e dans [90].
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(a) (b)
FIGURE 3.7 – Scores de pattern matching pour le signal de donne´es (a) et d’horloge
(b).Toutes ces figures sont extraites de [89].
4.2/ PROPAGATION DE SIGNAL PAR DE´TECTION SYNCHRONE
Une faute logique due a` une dure´e anormale de propagation d’un signal est un mode
de de´faillance fre´quemment rencontre´. De part le principe physique sur lequel elle est
fonde´e, la TRI permet d’avoir acce`s aux informations de timing et devrait donc constituer
un outil tout indique´ pour ce type d’analyse. Toutefois, la nature tri-dimensionnelle des
signaux TRI complexifie leur exploitation dans cette optique. Un traitement de synthe`se
de l’information temporelle a e´te´ pre´sente´ par Bascoul en 2012 dans [90] en adaptant le
principe de la de´tection synchrone aux photons acquis en TRI.
Pour rappel, en de´tection synchrone, un signal source est multiplie´ par deux signaux de
meˆme fre´quence fre f en quadrature de phase. Les re´sultats de ces multiplications sont
les parties re´elles et imaginaires d’un signal de fre´quence fre f et permettent de de´duire
l’amplitude et la phase de la composante fre´quentielle fre f dans le signal source. A partir
de l’e´tiquette temporelle des photons, si l’on conside`re que la pe´riode de la re´fe´rence
est la dure´e totale de propagation du signal e´lectrique dans la structure e´tudie´e, il de-
vient envisageable d’extraire l’information de phase, et donc de propagation, par cette
me´thode. L’objectif est d’aboutir a` une synthe`se bi-dimensionnelle (dans le plan (x, y)) de
la propagation du signal, il faut donc d’abord cre´er des signaux 2D et ensuite effectuer
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les calculs de de´tection. Dans cette optique, la base de donne´es 3D est transforme´e en
une se´rie d’images ou` chaque pixel repre´sente le nombre de photons acquis par ce pixel
durant l’intervalle de temps ∆t.
Les diffe´rentes e´tapes du processus sont :
1. E´ventuel filtrage de la base de donne´es par STPC. L’objectif est d’e´viter les erreurs
de calcul dues au bruit.
2. De´finition des parame`tres temps de propagation Tpr et pas d’e´chantillonnage ∆t.
Calcul de la pe´riode totale de re´fe´rence Tre f = 2.Tpr.
3. E´chantillonnage de la base de donne´es TRI en N signaux 2D, N = Tpr/∆t :
In(x, y) = card {ph(x, y, t) | t ∈ τ} , (3.2)
avec n ∈ N, τ = {t | (n − 1).∆t < t < n.∆t}.
4. Calcul des signaux cosinus et sinus, S cos et S sin :
S cos (x, y) =
1
N
N∑
n=1
In(x, y).cos
(
2pi(n − 1)∆t
T
− pi
2
)
, (3.3)
S sin (x, y) =
1
N
N∑
n=1
In(x, y).sin
(
2pi(n − 1)∆t
T
− pi
2
)
. (3.4)
5. Calcul de l’image de phase Iϕ :
Iϕ (x, y) = arctan
(
S sin (x, y)
S cos (x, y)
)
+
pi
2
. (3.5)
Un exemple d’application extrait de [91] est disponible en FIGURE 3.8. Le signal TRI a
e´te´ acquis sur une structure de test compose´e d’une chaıˆne d’inverseurs en technologie
45 nm. Le re´sultat est disponible sur la figure du bas. La progression du signal se fait de
la droite vers la gauche. On remarque aussi que la forme de la propagation est moins
pre´cise que la forme du profil d’e´mission disponible au dessus. Autour de celle-ci, l’in-
tensite´ de l’image de phase e´volue a` haute fre´quence, ce qui indique qu’il s’agit de bruit.
Remarquons que le bruit de la phase en de´tection synchrone doit eˆtre centre´ autour de
ze´ro.
On observe qu’au contraire le bruit semble osciller autour d’une valeur moyenne condi-
tionne´e par la valeur voisine du signal. Ainsi, a` droite de l’image, la couleur bleue, in-
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FIGURE 3.8 – Exemple d’images de propagation de signaux acquises sur une structure
de test en 45 nm. Au dessus, image d’e´mission et en dessous le re´sultat de l’analyse de
phase [91].
diquant un de´phasage infe´rieur a` ze´ro, semble dominer, de meˆme qu’a` gauche c’est la
couleur rouge d’une phase supe´rieure a` ze´ro qui semble pre´valoir. Cette e´volution de
la moyenne du bruit de phase rejoint l’observation faite en section 4.1.3 du chapitre 2
ou` l’hypothe`se de stationnarite´ sur l’inte´gralite´ de la se´quence de test ne pouvait eˆtre
conside´re´e comme valide´e. Si c’e´tait le cas, il y aurait une certaine uniformite´ du bruit
dans l’image de phase et la valeur moyenne serait localement inde´pendante de la valeur
moyenne de la partie active du circuit. Ne´anmoins, ce re´sultat ne permet d’affirmer s’il
s’agit seulement de re´flexions/re´fractions de photons de signal e´mis par la structure en
commutation ou bien d’une augmentation locale de la tempe´rature entraıˆnant un plus fort
courant d’obscurite´ local dans le capteur.
Il a e´te´ montre´ dans [91] que l’image de phase permet e´galement de visualiser plus faci-
lement des spots de faible intensite´. Malgre´ cela, comme l’estimation des parties re´elles
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et imaginaires est faite par moyenne, on suppose que le calcul reste sensible au bruit,
amenant un biais dans le cas de faibles densite´s de photons. Dans le cas de la pre´sence
de plusieurs structures stimule´es diffe´remment au sein d’une meˆme re´gion d’acquisition,
l’application de ce type de traitement suppose une isolation de chacune des structures.
5/ ACQUISITION MODIFIE´E POUR LE TRAITEMENT POST-
ACQUISITION
5.1/ MAIˆTRISE DE LA STIMULATION E´LECTRIQUE POUR AME´LIORATION DE
RE´SOLUTION OPTIQUE
La recherche pour s’affranchir des limites optiques dans l’e´tude de cellules en micro-
scopie par fluorescence a abouti a` de nouveaux processus d’acquisitions. Ces derniers
ont la particularite´ de reque´rir des e´tapes de traitements post-acquisitions pour obtenir
l’information sub-pixel. On trouve parmi celles-ci la microscopie a` de´ple´tion par e´mission
stimule´e (STED- STimulated Emission Depletion) [92] ou encore la microscopie par illu-
mination structure´e [93]. Pre´sente´e dans les anne´es 2000, la microscopie par recons-
truction optique stochastique (STORM - Stochastic Optical Reconstruction) ge´ne`re une
image en super-re´solution a` partir de stimulations inde´pendantes pour chacun des fluoro-
phores [94]. Le terme super-re´solution de´signe ici une image re´solue et acquise au-dela`
des limites de re´solution du syste`me optique. L’estimation de leur localisation avec une
pre´cision sub-pixel est faite a` partir du nuage de photons ge´ne´re´s par fluorescence.
Un processus d’imagerie analogue a` STORM a e´te´ pre´sente´ par Stellari en 2013 pour
l’e´mission de lumie`re dynamique [95]. L’ide´e est de venir solliciter de fac¸on se´pare´e cha-
cun des nœuds via diffe´rentes se´quences de test. Chaque se´quence fournit une image
avec une information diffe´rente et leur combinaison permet d’isoler des nœuds aupa-
ravant non se´pare´s. L’exemple disponible en FIGURE 3.9 est extrait de [95]. Il s’agit de
lignes de retard compose´es d’inverseurs organise´s en 16 e´tages et fabrique´es en tech-
nologie 32 nm. Les grandes lignes au milieu de la zone d’acquisition sont constitue´es de
deux se´ries de transistors activables se´pare´ment par une commande note´e SEL. L’es-
pace entre ces deux chaıˆnes est de 150 nm. L’image (a) est obtenue lorsque la se´quence
de test comple`te est enregistre´e, c’est a` dire quand SEL est a` 0 puis a` 1. Aucune dis-
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(a) (b) (c) (d)
FIGURE 3.9 – Exemple d’apport en re´solution par maıˆtrise de la se´quence de test. Sans
distinction (a), lorsque SEL = 0 (b), lorsque SEL= 1 (c) et re´sultat de la soustraction des
deux images (d). Extrait de [95].
tinction ne peut eˆtre faite. Les images (b) et (c) montrent les re´sultats lorsque SEL = 0
(image (b)) et SEL = 1 (image (c)). La soustraction des deux images est fournie en (d) et
permet cette fois de distinguer les parties de lignes se´pare´ment.
Le re´sultat pre´sente´ dans l’exemple a e´te´ obtenu par soustraction, ce qui induit une perte
d’information dans le cas ou` certains nœuds e´mettent en quantite´s e´quivalentes dans les
deux images. C’est notamment le cas de la colonne de droite dans l’image (d).
L’ide´e forte derrie`re ce processus est de chercher a` exploiter a` la fois les informations
spatiales et temporelles pour supplanter les limites de re´solution optique. Toutefois, les
re´sultats pre´sente´s dans l’article se concentrent sur une exploitation brute, se´pare´e entre
2D et 1D tout en restant dans les limites du syste`me d’acquisition. On obtient donc des
images mieux de´finies mais il ne s’agit pas a` proprement parler de super-re´solution.
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5.2/ ACQUISITION COMPRIME´E POUR AME´LIORATION DU RAPPORT SIGNAL SUR
BRUIT
L’acquisition comprime´e est une the´orie du traitement du signal qui a e´merge´ au mi-
lieu des anne´es 2000 [96] et qui est applique´e depuis lors a` de nombreux domaines
comme l’imagerie me´dicale ou hyperspectrale [97, 98]. D’apre`s cette the´orie, pour une
repre´sentation k-parcimonieuse (k coefficients non nuls) d’un signal, il est possible d’es-
timer celui-ci a` partir d’un e´chantillonnage ale´atoire avec n e´chantillons, sachant que n
est bien infe´rieur au nombre d’e´chantillons requis par la stricte application du the´ore`me
de Nyquist-Shannon. L’imageur a` un seul pixel est un exemple d’architecture de´veloppe´e
pour l’acquisition comprime´e [99]. Une matrice de micro-miroirs oriente´s ale´atoirement
va re´fle´chir la lumie`re re´fle´chie par la sce`ne observe´e sur un capteur constitue´ d’un seul
pixel (par exemple une photo-diode). Un algorithme de minimisation de la norme L1 va
ensuite permettre d’estimer la sce`ne.
Une premie`re application de l’acquisition comprime´e au domaine de la localisation de
de´fauts dans les circuits inte´gre´s a e´te´ pre´sente´e a` la confe´rence ISTFA de 2009 [100].
L’objectif vise´ e´tait de re´duire la dure´e d’acquisition pour la technique OBIC (stimulation
laser dynamique) tout en optimisant le rapport signal sur bruit. Il en e´tait aussi fait men-
tion dans l’article d’optimisation pour l’e´mission de lumie`re statique afin d’obtenir rapide-
ment une cartographie d’e´mission a` l’aide d’un capteur mono-point sans avoir a` parcourir
l’inte´gralite´ de la sce`ne. Dans les deux cas (OBIC et EMMI), il s’agit d’application du
capteur mono-pixel. Pour l’e´mission de lumie`re, l’argument principal avance´ est d’ordre
e´conomique puisque les capteurs matriciels proche infrarouge y sont pre´sente´s comme
plus one´reux. Meˆme si l’accent est mis sur l’e´mission de lumie`re statique, les auteurs ont
pre´cise´ que l’utilisation en dynamique e´tait envisageable a` partir du moment ou` le cap-
teur permet une acquisition re´solue en temps. Une me´thode d’acquisition et d’estimation
pour le cas dynamique est de´crite dans le brevet [101].
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6/ DISCUSSION AUTOUR DE L’E´TAT DE L’ART
Il ressort de cette e´tude bibliographique que les proble´matiques de´crites en de´but de
ce chapitre ont de´ja` e´te´ aborde´es, mais restent ouvertes. La distinction signal/bruit oc-
cupe une part non ne´gligeable des publications, que ce soit pour l’identification de front
avec la PPD ou l’extraction automatise´e des spots en 2D. L’inte´gralite´ des traitements
propose´s dans un cadre CADless part du postulat que l’intensite´ d’e´mission au sein de
la re´gion d’acquisition est uniforme, ce qui ne peut eˆtre garanti comme nous l’avons
vu. L’isolation de nœuds, comme cela peut eˆtre ne´cessaire pour la cartographie de pa-
rame`tres (approche se´quentielle), peut s’en retrouver compromise. En conse´quence,
l’emploi d’algorithmes ge´rant ce type de configuration doit eˆtre envisage´. Du point de
vue filtrage, le STPC semble eˆtre la me´thode la plus aboutie car elle permet d’obtenir
des re´sultats pre´cis a` partir de parame`tres “naturels” : une densite´ minimale de voisinage
pour conside´rer qu’il s’agit d’un photon de signal. Encore une fois, le fait qu’il n’y ait qu’une
seule densite´ a` de´finir sugge`re que l’hypothe`se de stationnarite´ du bruit (ce qui se traduit
par une densite´ moyenne de bruit constante dans l’espace (O,−→x ,−→y ,−→t )) est ve´rifie´e, ce
qui est potentiellement un proble`me. En cas de densite´s multiples, ou` un nœud e´met en
faible quantite´ par rapport a` ses voisins, ces photons de signal peuvent eˆtre e´limine´s avec
le risque potentiel de ne pas de´tecter la manifestation d’un de´faut. Enfin, il ne s’agit que
d’un traitement de filtrage, non destine´ a` isoler les photons lie´s au de´faut. Le STPC peut
donc constituer une premie`re e´tape avant un traitement ayant pour objectif de trouver la
faute.
On ne trouve que peu de communications sur ce point puisque seuls le pattern matching
et l’analyse de propagation de signaux ont e´te´ rapporte´s. Le premier est optimal dans
le cas d’une parfaite maıˆtrise de la re´gion d’acquisition, les signaux e´lectriques atten-
dus sont inte´gralement connus et d’une densite´ de signal importante pour pouvoir faire
aise´ment la distinction entre pics dus au courant d’obscurite´ et pics de signal. L’e´tude
de la propagation donne d’excellents re´sultats si l’activite´ locale est uniforme. La compa-
raison a` l’aveugle reste une approche courante : les signaux ge´ne´re´s par le circuit sous
test sont compare´s a` ceux d’un circuit de re´fe´rence, dont le layout est inconnu. C’est
l’approche dite du golden device. Dans de telles conditions, le succe`s de ces approches
peut eˆtre compromis. Il convient donc d’explorer des pistes ou` les signaux/donne´es four-
nissent l’information avec un minimum d’a priori. Celles-ci ont e´te´ privile´gie´es pour le
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reste de ce manuscrit.
7/ CONCLUSION
Le traitement post acquisition en e´mission de lumie`re statique (cas de l’identification au-
tomatise´e des spots) ou dynamique a donne´ lieu a` un certain nombre de publications
tentant de re´pondre aux trois proble´matiques :
1. Extraction du signal.
2. Synthe`se d’informations.
3. Re´solution.
Il se trouve qu’un certain nombre de ces traitements ne´cessite une grande connaissance
du circuit et de bonnes conditions (rapport signal sur bruit e´leve´). Nous nous proposons
d’e´tudier des traitements post acquisitions pour le cas ou` l’e´mission est faite avec un
minimum de connaissances du circuit.
Les signaux TRI offrent deux sche´mas de traitement post-acquisitions. Dans un cas, on
conside´rera un traitement se´quentiel, d’abord dans un premier sous-espace de dimen-
sion re´duite, puis dans le sous-espace comple´mentaire. Dans l’autre cas, il s’agira d’un
traitement qualifie´ de tri-dimensionnel. L’objectif sera alors de trouver directement les pho-
tons lie´s au de´faut dans l’espace (O,−→x ,−→y ,−→t ). Ces deux approches sont comple´mentaires
puisqu’il ne s’agit que de regards diffe´rents sur le(s) meˆme(s) signal (donne´es) et l’infor-
mation extraite n’est pas force´ment la meˆme. Puisqu’il y a comple´mentarite´, ces deux
sche´mas de traitements ont e´te´ aborde´s dans le cadre de ces travaux de the`se et consti-
tuent les deux parties suivantes de ce manuscrit.
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1/ INTRODUCTION
Un des objectifs de l’approche se´quentielle est d’e´tablir une cartographie d’un des pa-
rame`tres du signal d’e´mission. Plusieurs projections peuvent eˆtre conside´re´es. Dans ce
manuscrit, nous conside´rerons une se´quence que l’on peut qualifier de “naturelle” : la
premie`re e´tape traitement est effectue´e dans l’espace (x, y) et la seconde porte sur (t).
En d’autres termes, cela revient a` de´finir des spots dans l’image et e´tudier les signaux
TRE associe´s. Dans le cas ou` d’autres sous-espaces sont envisage´s ((x, t) ou (y, t)), il
faut prendre en conside´ration le fait que les signaux sont extreˆmement parcimonieux, a`
cause des diffe´rences d’e´chelles et de grandeurs physiques. On retrouve alors certaines
proble´matiques lie´es a` une analyse directe dans l’espace (x, y, t). En conse´quence, la
philosophie de traitement dans ces sous-espaces pre´sente des similitudes avec l’ana-
lyse 3D.
Un autre inte´reˆt de travailler dans (x, y) puis (t) est qu’il s’agit de signaux perceptibles
de fac¸on conventionnelle (traitements d’images pour une information purement spatiale
+ signal temporel). Pour ces signaux, il existe une immense richesse bibliographique.
Dans ce chapitre, nous nous proposons d’e´tudier la premie`re e´tape, l’identification as-
siste´e/semi-assiste´e des nœuds, et de pre´senter un processus de traitement de´veloppe´
dans cette optique.
L’identification des spots d’e´mission revient a` re´soudre un proble`me de segmentation
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d’images. Il existe plusieurs classes ge´ne´rales d’algorithmes de segmentation. Certaines
sont base´es sur la de´tection de contours (comme le de´tecteur de Canny, [102]), la crois-
sance de re´gions (comme l’approche dite split and merge [103]) ou encore la morphologie
mathe´matique (ligne de partage des eaux - watershed [104]). Ce ne sont que quelques
exemples parmi la multitude disponible. Dans le chapitre pre´ce´dent, nous avons pu voir
que l’approche seuillage a de´ja` e´te´ partiellement explore´e. Comme l’objectif est d’isoler
des spots dont l’intensite´ est supe´rieure a` celle de l’arrie`re-plan, le choix d’une seg-
mentation par seuillage est naturel. Toutefois, la de´finition du seuil dans ces re´fe´rences
bibliographique reste en partie manuelle. De plus, le cas de la variabilite´ des intensite´s
n’a pas e´te´ traite´. L’unicite´ du seuil est donc une autre limitation.
En partant de certaines solutions propose´es dans la litte´rature, nous allons e´tudier l’ap-
plication des me´thodes de seuillage automatique aux images TRI. Nous chercherons
aussi s’il existe une classe d’algorithmes a` privile´gier. Dans la section suivante, nous
de´taillerons le processus de seuillage ite´ratif de´veloppe´ pour l’identification des spots
d’e´mission. Celui-ci a fait l’objet d’une communication scientifique a` la confe´rence ISTFA
de 2012 [105]. Ensuite, nous donnerons quelques exemples d’applications et analyse-
rons les limites de la de´marche. Diffe´rentes me´thodes de seuillages seront ensuite com-
pare´es. Enfin, nous terminerons cette e´tude par une ouverture portant sur la classification
des re´sultats en seuillage ite´ratif. Un paragraphe de conclusion finit ce chapitre.
2/ PROCESSUS DE SEUILLAGE ITE´RATIF
2.1/ ANALYSE DES IMAGES TRI
Nous avons vu qu’il existe deux modes d’acquisition d’images en e´mission de lumie`re
dynamique : soit le capteur donne directement l’information 3D, comme c’est le cas avec
un MCP, soit l’imageur ne donne que l’information spatiale, comme un CCD par exemple.
Dans le deuxie`me cas, l’information de temps est fournie par un second capteur de type
mono-point (SPAD, SSPD). Dans le reste de ce manuscrit, nous ne conside´rerons, sauf
mention contraire, que des images calcule´es a` partir des signaux fournis par le MCP.
Les images TRI sont de faible re´solution (les dimensions des images sont de l’ordre
de 200 x 200 pixels) et chaque pixel repre´sente le nombre de photons de´tecte´s durant la
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FIGURE 4.1 – Exemple d’affichage 3D d’une image TRI pour illustration de l’allure gaus-
sienne des spots.
se´quence comple`te. Dans le cas d’un syste`me optique parfait, il est attendu que les spots
aient la forme de taˆches d’Airy, dont les lobes secondaires sont d’intensite´s beaucoup
plus faibles que le lobe principal. L’e´mission quasi-simultane´e de plusieurs transistors
spatialement plus proches que la limite de re´solution du syste`me doit aboutir a` la com-
binaison de plusieurs taˆches d’Airy. Divers facteurs comme la faible intensite´ d’e´mission,
les faibles rendements quantiques et la re´solution spatiale du capteur vont permettre de
conside´rer qu’un spot posse`de une forme gaussienne ou bien, qu’il s’agit d’une combi-
naison de gaussiennes. Un exemple d’affichage 3D d’une image TRI est disponible en
FIGURE 4.1. Cette image a e´te´ acquise sur un compteur imple´mente´ dans un FPGA de
technologie 130 nm avec un grossissement de 175x (utilisation d’une lentille a` immer-
sion). L’axe z repre´sente l’intensite´ de chaque pixel. Ce cas est simple puisque l’image
contient moins d’une dizaine de spots, mais l’allure gaussienne des profils d’e´mission y
est aise´ment distinguable. On remarque aussi la diffe´rence d’intensite´ qui existe au sein
de la zone d’acquisition.
2.2/ STRATE´GIES DE SEUILLAGE
L’objectif du seuillage en traitement d’images est d’affecter une meˆme valeur a` tous les
pixels de la meˆme classe. Les dites classes sont de´finies a` partir de l’intensite´ des pixels.
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En conse´quence, la majorite´ des algorithmes se base sur une exploitation de l’histo-
gramme de l’image. On parle de seuillage bimodal ou binarisation lorsque l’inte´gralite´
des niveaux de gris est diffe´rencie´e en seulement deux classes. Dans le cas ou` plus de
classes sont attendues, on parle de seuillage multi-niveaux.
La variabilite´ d’intensite´ des spots sugge`re que l’on peut s’attendre a` plusieurs classes,
donc le seuillage multi-niveaux semble eˆtre le plus indique´ pour les images TRI. Une
tre`s grande partie des algorithmes multi-classes requiert comme parame`tre d’entre´e le
nombre de groupes a` former [106]. Cela ne peut eˆtre envisage´ dans le cas d’images
TRI, acquises dans un contexte de minimum d’informations a priori. D’autres publications
proposent des me´thodes de´terminant automatiquement le nombre de classes a` partir de
recherches de pics et de valle´es [107, 108]. Les deux exemples d’histogramme fournis
en FIGURE 4.2 montrent qu’il peut effectivement exister une valle´e (histogramme (c), cal-
cule´ sur une image acquise dans un microcontroˆleur 180 nm et disponible en (a)). L’his-
togramme (d) (correspondant a` l’image (b), acquise dans la RAM d’un microcontroˆleur
350 nm) est un contre-exemple et montre qu’une strate´gie base´e sur une recherche de
minima et maxima locaux ne peut eˆtre ge´ne´rique. En de´finitive, les algorithmes usuels
de seuillage multi-niveaux ne semblent pas eˆtre des outils ge´ne´riques pour l’analyse
d’images TRI et une solution spe´cifique a` celles-ci doit eˆtre de´veloppe´e.
2.3/ PROCESSUS DU SEUILLAGE ITE´RATIF
Une premie`re binarisation des images d’e´mission de lumie`re dynamique, quelque soit
l’algorithme conside´re´, doit permettre de regrouper les pixels de plus fortes valeurs. On
peut donc identifier par ce moyen les pixels correspondant aux spots d’intensite´s les
plus fortes et les affecter au premier plan (pixels blanc dans notre cas). La question
est alors de savoir s’il ne reste pas des spots moins lumineux parmi les pixels affecte´s a`
l’arrie`re plan lors de cette premie`re ope´ration. Si les pixels lie´s a` ces spots ont des valeurs
supe´rieures a` celles des pixels de l’arrie`re plan re´el (qui lui ne de´pend que du niveau de
bruit), alors un second seuillage bimodal, re´alise´ sur ces seuls pixels en-dessous du
seuil, permet d’isoler ces spots d’intensite´s moindres. Ils sont alors affecte´s a` un second
plan, de niveau infe´rieur au premier plan, mais supe´rieur a` l’arrie`re plan. L’ope´ration peut
eˆtre re´pe´te´e jusqu’a` ce qu’il ne reste plus de pixels supe´rieurs a` l’arrie`re plan, ce qui
fournit par la meˆme occasion un crite`re d’arreˆt. Il s’agit donc d’un processus entie`rement
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FIGURE 4.2 – Exemples d’images TRI (a et b) et leurs histogrammes correspondants (c
et d).
automatise´.
Afin de mieux appre´hender le seuillage ite´ratif, on fournit la FIGURE 4.3. A chaque
ite´ration, on garde l’image binarise´e. Celle-ci servira comme masque dans la suite du
traitement d’identification automatique des spots. Lors des deux premie`res ite´rations, on
garde les pixels au-dessus du seuil. Il s’agit avec une tre`s forte probabilite´ de pixel de si-
gnal. A contrario, les dernie`res ite´rations contiennent les pixels de plus faibles intensite´s,
donc ces images ne doivent pas contenir de pixels de signal et plutoˆt majoritairement du
bruit. A terme, apre`s visualisation des re´sultats, l’ope´rateur choisit un nombre d’ite´rations
a` garder. Les spots sont constitue´s de pixels regroupe´s dans certaines parties de l’image.
Une image contenant un tre`s grand nombre de pixels isole´s et de faibles valeurs indiquera
une image de bruit.
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FIGURE 4.3 – Sche´ma explicatif du seuillage ite´ratif.
A noter qu’une approche similaire fut propose´e dans [109] pour la segmentation de
che`ques bancaires. Cet algorithme se limitait a` une approche ite´rative (appele´e ici
re´cursive) en ne conside´rant que les crite`res de seuillage de´finis par Otsu [110]. No-
tamment, l’algorithme s’arreˆte lorsque le ratio des variances interclasses et totale devient
supe´rieur a` 0,95. Les auteurs estiment qu’a` partir de cette valeur, il ne reste plus qu’un
seul objet uniforme dans l’image. Le traitement propose´ dans ce manuscrit est ge´ne´rique,
puisque n’importe quel algorithme peut eˆtre applique´ pour l’ope´ration de binarisation.
Une version pseudo code de l’algorithme de seuillage ite´ratif est donne´ en AnnexeA.
L’exemple d’application fourni en FIGURE 4.4 a e´te´ re´alise´ avec la conservation des
moments statistiques [111]. Dans ce cas, cinq ite´rations ont e´te´ ne´cessaires pour
de´composer l’image TRI, disponible en (a). Les images (b) a` (f) sont les re´sultats apre`s
chaque ite´ration. L’image (b) est la seule dans laquelle des groupes de pixels blancs loca-
lise´s sont observables. De plus, dans l’image brute, ces pixels ont une intensite´ beaucoup
plus e´leve´e que les autres, ce qui confirme qu’il s’agit de sources re´elles de photons. Pour
cet exemple, il ne reste aucun spot dans les ite´rations suivantes et une seule binarisation
avec l’algorithme de Tsai permet d’extraire l’inte´gralite´ des nœuds.
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FIGURE 4.4 – Exemple d’application du seuillage ite´ratif sur une image acquise en
e´mission de lumie`re dynamique. Image brute (a) et re´sultat de chacune des cinq ite´ration
(b-f).
2.4/ TRAITEMENTS D’IMAGES COMPLE´MENTAIRES
Le seuillage permet d’identifier les pixels potentiellement lie´s a` une activite´ d’e´mission.
L’objectif a` terme e´tant d’analyser de fac¸on assiste´e/semi-assiste´e l’e´volution en fonc-
tion du temps de chacun des spots, il convient d’arriver a` les identifier en entite´s
inde´pendantes. Afin d’aboutir a` une image segmente´e de fac¸on plus pre´cise que la simple
classification arrie`re-plan/e´mission, une se´rie de traitements comple´mentaires est mise
en place. Le choix de ces traitements est de´fini de fac¸on empirique.
2.4.1/ MORPHOLOGIE MATHE´MATIQUE
Un des risques du seuillage pour des objets dont l’intensite´ peut varier de fac¸on ale´atoire
est d’isoler un pixel appartenant a` un objet dont le niveau moyen est en-dessous de ce
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premier seuil. Ce pixel est isole´ dans la premie`re ite´ration et dans la seconde, l’objet est
incomplet.
L’utilisation d’ope´rations de morphologie mathe´matique re´sout ce type d’erreurs. Une ou-
verture (e´rosion + dilatation, [112]) supprime les pixels isole´s tout en “comblant” le pixel
manquant a` l’ite´ration supe´rieure. A noter que cela ne marchera que si le manque de
pixel est infe´rieur a` la taille de l’e´le´ment structurant utilise´. Ce cas peut eˆtre rencontre´
lorsque la majorite´ du cœur de l’e´mission a pu eˆtre identifie´e a` une ite´ration pre´ce´dente.
Les ordres suivants ne contiennent alors que la pe´riphe´rie de celui-ci. Comme le rapport
signal sur bruit de la forme d’onde optique est maximise´ au cœur du spot, on cherchera
a` garder le cœur et supprimer la couronne qui apparaıˆt aux ordres supe´rieurs.
2.4.2/ DE´TECTION DE CONTOURS
Une fois les pixels isole´s supprime´s, on cherche a` de´limiter les spots. On s’oriente
alors vers une segmentation base´e sur l’approche contours. L’image seuille´e est uti-
lise´e comme un masque sur l’image d’origine. En effet, une application d’algorithmes de
de´tections de contours directement sur une image binaire telle que celle disponible en FI-
GURE 4.4 (b) ne permettrait pas de se´parer les spots. Concernant le choix de la me´thode,
nous avons constate´ que le Laplacien du Gaussien [113] donne de bons re´sultats. L’ap-
plication d’un filtre gaussien rend la de´tection moins sensible aux variations locales, d’ou`
une meilleure performance. On rappelle que le bruit de Poisson impacte aussi les sources
d’e´mission, d’ou` une variation d’intensite´ observe´e meˆme dans des zones de signal.
2.4.3/ RECONSTRUCTION PAR MORPHOLOGIE MATHE´MATIQUE ET LABELLISATION
Une fois les frontie`res de chaque spot de´limite´es, on cherche a` attribuer un identifiant
a` chacune des re´gions pour pouvoir les manipuler. Plus pre´cise´ment, cela permet la
re´cupe´ration des indices des pixels qui composent ces re´gions pour pouvoir calculer la
forme d’onde optique associe´e a` chacune d’elles. Les algorithmes de labellisation par
composantes connexes sont fre´quemment utilise´s pour cette taˆche [114]. Chaque pixel
se voit attribuer une e´tiquette en fonction de celles de ces voisins.
Dans un but pe´dagogique, conside´rons un pixel affecte´ au premier plan et entoure´ de
pixels d’arrie`re plan. Ce pixel, comme il a e´te´ identifie´ au premier plan, n’aura pas le
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meˆme label que ses voisins appartenant a` l’arrie`re plan. Il aura sa propre e´tiquette,
diffe´rente de celles des pixels formant d’autres objets, a` condition qu’il n’existe aucune
connexion entre eux. Si maintenant ce pixel posse`de des voisins directs affecte´s aussi
au premier plan et qu’ils sont connecte´s, alors tous ces pixels auront la meˆme e´tiquette,
car ils appartiennent a` la meˆme re´gion.
Si l’on souhaite identifier l’inte´gralite´ des pixels appartenant a` un nœud par composantes
connexes, il faut donc des re´gions “pleines”. S’il manque des pixels de cœur, les photons
acquis a` ces localisations ne seront pas pris en compte pour le calcul de la forme d’onde
optique. A ce point de la chaıˆne de traitement, nous n’avons identifie´ que les contours de
re´gions. Pour que l’e´tiquettage par composantes connexes donne le re´sultat attendu, il
faut “remplir” ces re´gions. L’algorithme de remplissage par diffusion (flood-fill) ou recons-
truction morphologique est une des solutions potentielles a` ce proble`me [115]. Le pro-
cessus part d’une graine, ge´ne´ralement le pixel situe´ au centre de la re´gion a` remplir. Les
pixels du voisinage de la graine vont recevoir la valeur affecte´e au premier plan (1 dans
le cas d’une image purement binaire). Le proce´de´ est re´pe´te´ pour tous les pixels voisins
de ceux dont la valeur vient d’eˆtre change´e et le remplissage est stoppe´ dans une direc-
tion lorsque des pixels appartenant initialement au premier plan sont rencontre´s. Ceux-ci
indiquent les bords des re´gions a` remplir. Les trous a` remplir sont identifie´s a` partir d’al-
gorithmes de labellisation par composantes connexes : un trou est une re´gion de meˆme
intensite´ que l’arrie`re plan mais non atteignable en partant des bords de l’image. De la
meˆme fac¸on, le remplissage suit la meˆme progression qu’une labellisation par compo-
santes connexes. Il y a donc de tre`s forte similitude entre le remplissage par diffusion et
la labellisation du point de vue de l’algorithmie.
2.4.4/ SUPPRESSION DES COURONNES PE´RIPHE´RIQUES
Dans le paragraphe de´die´ aux ope´rations basiques de morphologie mathe´matique, nous
avons mentionne´ la pre´sence d’objets appele´s couronnes pe´riphe´riques. Il s’agit de la
pe´riphe´rie des spots. La densite´ de photons lie´s a` une commutation re´elle du nœud y
est moins forte que pour le cœur du spot. S’il y a une forte densite´ de nœuds dans cette
re´gion, la couronne pe´riphe´rique peut re´sulter de la contribution de plusieurs sources. Le
signal temporel associe´ a` cette re´gion est donc un me´lange de plusieurs signaux, ce qui
ne pre´sente aucun inte´reˆt pour l’analyse de la zone d’acquisition. En conse´quence, ces
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re´gions doivent eˆtre supprime´es.
A cette e´tape du processus, les spots ont e´te´ de´limite´s, remplis et labellise´s. Avant l’ap-
plication des traitements comple´mentaires pre´sente´s dans cette section, une couronne
est un objet ferme´ partiellement vide. L’application d’un algorithme de reconstruction mor-
phologique va faire disparaıˆtre ces vides. Il n’est alors plus envisageable de les e´liminer
en ne se basant que sur la recherche d’objets “creux’.
Le ou les cœurs de cette couronne ont normalement dus eˆtre isole´s aux ite´rations
pre´ce´dentes. Le cas e´che´ant, l’intersection de l’image qui contient le ou les cœurs
avec celle de la couronne doit fournir les pixels affecte´s au premier plan dans les deux
ite´rations. Le label de ces pixels est ensuite utilise´ pour les e´liminer de fac¸on automa-
tique. Un exemple ge´ne´ral d’application des traitements comple´mentaires est disponible
en FIGURE 4.5.
(a) (b) (c)
(d) (e)
FIGURE 4.5 – Exemple de re´sultats d’identification des nœuds par seuillage ite´ratif et
traitements comple´mentaires. Image apre`s seuillage en (a), ouverture (b), de´tection de
contours (c), reconstruction morphologique (d) et superposition sur l’image du circuit
apre`s e´tiquettage (e).
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Il s’agit de la premie`re ite´ration du seuillage sur l’image pre´sente´e en FIGURE 4.4.
Nous avions vu que seul ce premier re´sultat e´tait inte´ressant pour cette image. Ajou-
tons qu’il n’y a pas d’objet de type couronne pe´riphe´rique dans ce cas. L’image (a) est
un rappel du re´sultat brut en sortie de seuillage. Apre`s ouverture (image (b)), un certain
nombre de pixels isole´s ont pu eˆtre e´limine´s. Les contours disponibles en (c) permettent
d’appre´hender les frontie`res de chaque spot. L’image (d) est ge´ne´re´e par l’application
du remplissage par inondation de l’image (c). En (e), on fournit une superposition des
re´gions e´tiquete´es sur l’image optique du circuit. Encore une fois, il s’agit d’un cas rela-
tivement simple : l’acquisition a e´te´ re´alise´e sur un circuit de test dont la technologie est
ancienne (180 nm) et les spots sont bien se´pare´s a` l’origine, il n’y a aucune intersection
entre eux.
2.5/ EXEMPLE D’APPLICATION
L’exemple de la FIGURE 4.6 illustre l’inte´reˆt de la de´marche de seuillage ite´ratif. L’acqui-
sition a e´te´ re´alise´e sur une me´moire en technologie 90 nm. A noter qu’il existe dans la
zone d’acquisition des transistors bipolaires, qui e´mettent de fac¸on quasi constante. Cela
fait d’eux la source de plus forte intensite´ dans l’image. Dans le mode d’affichage usuel
(image (a)), l’activite´ de ces transistors impacte tellement le contraste ge´ne´ral que les
autres nœuds deviennent difficilement distinguables. Ces derniers sont lie´s aux signaux
logiques, il est donc important d’arriver a` les isoler. L’utilisation de traitements usuels tels
que l’e´galisation d’histogramme donnerait une saturation de la zone d’e´mission constante
et remonterait le niveau de l’arrie`re plan, principalement constitue´ de bruit.
On applique le seuillage ite´ratif avec la me´thode de Tsai. Six ite´rations ont e´te´
ne´cessaires pour de´composer l’image. On retrouve dans la premie`re les nœuds cor-
respondant a` l’activite´ des transistors bipolaires. Dans l’ite´ration 2, on trouve un nouveau
spot, d’intensite´ plus faible, ainsi que la couronne pe´riphe´rique des spots identifie´s a`
l’ite´ration pre´ce´dente. On trouve dans l’image 3 la majeure partie des spots a` re´cupe´rer.
L’ite´ration 4 montre que s’il reste des re´gions, celles-ci ont fusionne´ avec les couronnes
pe´riphe´riques. Il est peu probable d’arriver a` les isoler apre`s application des traitements
comple´mentaires. Les ite´rations 5 et 6 exhibent une re´partition des pixels blancs typique
du bruit. Les images a` garder sont donc les images (b) a` (d), c’est a` dire les ite´rations 1
a` 3.
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(a) (b) (c) (d)
(e) (f) (g) (h)
(i) (j) (k) (l)
(m) (n)
FIGURE 4.6 – Application du seuillage ite´ratif sur un cas complexe. Image d’origine
en (a), re´sultats du seuillage ite´ratif de (b) a` (g), apre`s application des traitements
comple´mentaires (h) a` (m) et re´sultat final (n).
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Les images (h) a` (m) contiennent les re´sultats apre`s le processus d’e´tiquetage. Comme
pre´dit, il ne reste plus grand chose dans l’ite´ration 4. En conse´quence, il se peut que des
re´gions de signal aient e´te´ e´limine´es. Dans l’image (j), une re´gion posse`de une forme
diffe´rente des autres, qui sont de forme plus ellipsoı¨dale. Cette de´formation est induite par
les ope´rations de morphologie mathe´matique. Il s’agit d’un des inconve´nients de ce type
de traitements. De plus, un changement d’e´le´ment structurant entraıˆne des variations de
re´sultats. L’image (n) montre le re´sultat de´finitif apre`s fusion des trois premie`res images
labellise´es. Cette image est la cartographie d’e´mission finale a` utiliser pour l’analyse
temporelle et la synthe`se d’activite´.
A travers cet exemple, nous pouvons voir certaines limites ine´rantes au traitement pro-
pose´ :
− L’utilisation de morphologie mathe´matiques peut induire une de´formation des re´gions
lors de la de´tection de contours.
− Cette de´formation peut cre´er une fusion entre un spot de signal et une couronne
pe´riphe´rique. Il y a alors un risque de suppression du spot lors de l’e´limination de
la couronne.
− Le nombre de traitements implique´s peut ge´ne´rer une accumulation d’erreurs.
3/ ETUDE COMPARATIVES D’ALGORITHMES DE SEUILLAGES
Lors de la pre´sentation du seuillage ite´ratif, aucun algorithme de de´termination automa-
tique du seuil n’a e´te´ de´crit spe´cifiquement. En effet, le processus peut s’appliquer avec
n’importe quel algorithme. Un des objectifs de cette e´tude est d’aboutir a` un traitement
ge´ne´rique, pouvant convenir au plus grand nombre d’images acquises en e´mission de
lumie`re. La richesse de la litte´rature sur le calcul automatique du seuil peut rendre difficile
le choix d’un algorithme plutoˆt qu’un autre. Cette section pre´sente une e´tude comparative
afin d’orienter le choix d’un crite`re de discrimination.
Dans [116], Sezgin et Sankur ont propose´ un classement ge´ne´ral des algorithmes de
seuillages autour de six familles :
1. Forme de l’histogramme. Le but est de trouver des points singuliers de l’histo-
gramme comme des pics ou des valle´es.
2. Classification non supervise´e (clustering). Les niveaux de gris sont regroupe´s
3. ETUDE COMPARATIVES D’ALGORITHMES DE SEUILLAGES 99
de fac¸on a` maximiser un crite`re, estime´ a` partir des re´partitions donne´es par l’his-
togramme.
3. Entropie. L’objectif est de maximiser la quantite´ d’information apre`s seuillage.
4. Pre´servation d’un attribut. Une caracte´ristique de l’image est choisie et la binari-
sation doit minimiser la variation de ce crite`re apre`s le traitement.
5. Spatiale. Le choix du seuil est fait a` partir de la re´partition spatiale des niveaux de
gris.
6. Locale. Un seuil est calcule´ pour chaque pixel en fonction des intensite´s de son
voisinage.
Pour chacune de ces familles, nous avons choisi un algorithme parmi ceux pre´sente´s par
Sezgin et Sankur. L’absence de parame`tres d’entre´e fut un premier crite`re de choix. La
seule exception fut pour la famille des me´thodes locales qui, par de´finition, requiert au
minimum la taille du voisinage. La popularite´ de l’algorithme (en se basant sur le nombre
de citation) fut une autre caracte´ristique orientant le choix.
3.1/ DESCRIPTION DES ALGORITHMES DE SEUILLAGE UTILISE´S
3.1.1/ FORME DE L’HISTOGRAMME : CHOIX DU SEUIL PAR DIFFE´RENCE D’ENVELOPPE
CONVEXE
Propose´e par Rosenfeld en 1983 [117], cette me´thode conside`re l’histogramme comme
un objet ge´ome´trique. En partant de l’hypothe`se que l’histogramme est multimodal, l’algo-
rithme va chercher la valle´e la plus profonde. Le seuil est fixe´ a` l’intensite´ qui correspond
au fond de celle-ci. Pour un ensemble de points {X}, l’enveloppe convexe est comme le
plus petit sous-ensemble convexe contenant l’inte´gralite´ de X. Un lieu de haute conca-
vite´ de l’ensemble de points est un lieu ou` la diffe´rence avec son enveloppe convexe est
importante. De fac¸on analogue, le fond de la plus grande valle´e de l’histogramme corres-
pondra au niveau de gris pour lequel la diffe´rence entre celui-ci et son enveloppe convexe
est la plus e´leve´e. Insistons sur le fait qu’ici, l’histogramme est conside´re´ comme un objet
ge´ome´trique et non comme la courbe repre´sentative d’une fonction. En effet, dans ce cas
la convexite´ est de´finie par rapport a` l’e´pigraphe, l’ensemble des points au-dessus de la
courbe.
100 CHAPITRE 4. IDENTIFICATION DES NŒUDS PAR SEUILLAGE ITE´RATIF
Mathe´matiquement, le choix du seuil se traduit par :
T = arg max
t
{h(t) − Hull(t)} , (4.1)
ou` h(t) est la valeur de l’histogramme pour le niveau de gris t et Hull(t) est l’enveloppe
convexe estime´e par :
Hull(k) = max
[
h(k),max
{
h(p),
k − p
q − p {h(q) − h(p)}
}]
, (4.2)
avec i ≤ p < k et k ≤ q ≤ j, i et j e´tant respectivement les intensite´s des pixels minimums
et maximums de l’ensemble de l’image a` seuiller.
La FIGURE 4.7 pre´sente un exemple d’histogramme d’image (en bleu) et son enveloppe
convexe (en vert). Dans ce cas, la me´thode de Rosenfeld indique un seuil a` 31, situe´
dans la premie`re valle´e, juste apre`s le premier pic.
FIGURE 4.7 – Exemple d’histogramme (bleu) et son enveloppe convexe (vert).
3.1.2/ CLASSIFICATION NON SUPERVISE´E : MAXIMISATION DE LA VARIANCE INTER-
CLASSE
Le crite`re propose´ par Otsu [110] est de maximiser la variance inter-classe, ce qui revient
a` minimiser la variance intra-classe apre`s seuillage. L’expression mathe´matique du seuil
est alors :
T = arg max
t
P(t)[1 − P(t)][m f (t) − mb(t)]2P(t)σ2f (t) + [1 − P(t)]σ2b(t)
 , (4.3)
3. ETUDE COMPARATIVES D’ALGORITHMES DE SEUILLAGES 101
avec P(t) la probabilite´ estime´e lie´e au niveau de gris t, m f la moyenne estime´e des
niveaux de gris au-dessus de t, mb la moyenne estime´e des niveaux de gris en-dessous
de t, σ2f (t) et σ
2
b(t) les variances au-dessus et en-dessous de t.
3.1.3/ ENTROPIE : MAXIMISATION a posteriori
L’entropie mesure la quantite´ d’informations contenue dans un signal. Kapur, Sahoo et
Wong sugge`rent de conside´rer le premier plan et l’arrie`re plan comme deux sources
distinctes de signal [118]. Chacune peut eˆtre caracte´rise´e par son entropie et le seuil
ide´al est celui qui permet de maximiser la quantite´ d’informations fournie par chacune de
ces sources. Ce seuil s’exprime de la fac¸on suivante :
T = arg max
t
{
H f (t) + Hb(t)
}
, (4.4)
avec
H f (t) = −
t∑
g=0
p(g)
p(t)
log
(
p(g)
p(t)
)
, (4.5)
et
Hb(t) = −
n∑
g=t+1
p(g)
p(t)
log
(
p(g)
p(t)
)
, (4.6)
ou` Hb et H f sont les entropies de l’arrie`re plan et du premier plan en fonction du seuil
candidat t, dont p(t) est la probabilite´ estime´e et p(g) est celle du niveau de gris g. La
variable n repre´sente le plus haut niveau de gris de l’image.
3.1.4/ PRE´SERVATION D’ATTRIBUT : CONSERVATION DES MOMENTS STATISTIQUES
H.W. Tsai a propose´ en 1985 une me´thode de seuillage exploitant les proprie´te´s statis-
tiques de l’image [111]. Le seuil est de´termine´ de fac¸on a` ce que les moments statistiques
non centre´s des images avant et apre`s binarisation soient e´gaux.
Le moment statistique d’ordre i d’une image g en niveaux de gris peut s’exprimer sous la
forme de l’Eq. 4.7 :
mgi =
∑
j
p j(z j)i, (4.7)
ou` p j est la probabilite´ du niveau de gris z j connue a` partir de l’histogramme de l’image.
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Le moment mb d’ordre i d’une image binaire s’exprime donc :
mbi = p0(z0)i + p1(z1)i. (4.8)
L’e´galisation des moments entre l’image avant et apre`s binarisation revient donc a` :
mgi = mbi. (4.9)
Il y a quatre inconnues a` de´terminer pour l’image binaire : p0,p1,z0 et z1. Un syste`me de
quatre e´quations a` quatre inconnues est alors requis, ce qui peut eˆtre accompli a` partir
des quatre premiers moments statistiques de l’image en niveaux de gris :

p0(z0)0 + p1(z1)0 = mg0,
p0(z0)1 + p1(z1)1 = mg1,
p0(z0)2 + p1(z1)2 = mg2,
p0(z0)3 + p1(z1)3 = mg3.
(4.10)
Apre`s la re´solution de ce syste`me, le seuil T est de´termine´ en sommant les probabilite´s
des niveaux de gris jusqu’a` ce que cette somme soit e´gale a` p0. Autrement dit :
T = j\
j∑
zn=0
pzn = p0. (4.11)
A noter qu’il est possible que les moments ne soient pas strictement e´gaux, auquel cas,
c’est la valeur minimisant la diffe´rence qui est retenue.
3.1.5/ SPATIALE : ENSEMBLES ALE´ATOIRES
Cet algorithme a e´te´ pre´sente´ par Friel et Molchanov [119]. Chaque ope´ration de binari-
sation donne naissance a` deux ensembles re´partis ale´atoirement dans l’image. Un des
moyens de caracte´riser cette re´partition est de calculer la cartographie des distances,
aussi appele´e transforme´e de distance. On rappelle que pour chaque pixel, sa trans-
forme´e a pour valeur celle de la distance du pixel conside´re´ jusqu’a` son plus proche
voisin non nul. Comme toute mesure de distance, plusieurs me´triques peuvent eˆtre en-
visage´es (Euclidienne, Manhattan, etc). Dans notre cas, nous avons utilise´ la norme L∞,
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aussi de´nomme´e par distance de Tchebychev. Si l’on conside`re deux points A et B de co-
ordonne´es (xA, yA) et (xB, yB), alors la distance les se´parant D(A, B) au sens de la norme
L∞ est de´finie comme :
D(A, B) = max (|xA − xB| , |yA − yB|) . (4.12)
L’image de de´part est de´crite par une cartographie moyenne des distances, estime´e
a` partir de l’inte´gralite´ des transforme´es effectue´es pour chacune des intensite´s ren-
contre´es. Pour Friel et Molchanov, le seuil ide´al est celui qui permet d’aboutir a` la trans-
forme´e la plus proche de la cartographie moyenne :
T = arg min
t
∥∥∥D¯ − D(t)∥∥∥∞ , (4.13)
ou` D¯ est la cartographie moyenne et D(t) la transforme´e lorsque le seuil est fixe´ a` t.
En plus de mentionner la possibilite´ d’utiliser diffe´rentes me´triques, les auteurs pre´cisent
que les cartographies utilise´es pour le calcul de la valeur moyenne peuvent y eˆtre
ponde´re´es en fonction du taux d’occurrences du niveaux de gris. Nous avons constate´
de meilleurs re´sultats sans ponde´ration, d’ou` l’absence de ce facteur dans cette e´tude.
3.1.6/ LOCALE : CARACTE´RISATION DU CONTRASTE
La variation d’illumination est un des proble`mes fre´quemment rencontre´s pour l’analyse
de documents nume´rise´s. Une approche purement globale pour la binarisation comporte
le risque de ne pas re´ussir a` identifier du texte (objet de tre`s faible intensite´) si l’arrie`re
plan est trop sombre. Afin d’adresser ce type de contrainte, Sauvola et Pietika¨inen ont
de´veloppe´ un calcul de seuil local pour chaque pixel a` partir des proprie´te´s statistiques
du voisinage [120]. Celles-ci servent a` caracte´riser le contraste local et adapter le seuil
en conse´quence. Le calcul s’inspire de celui pre´sente´ par Niblack dans [121] tout en y
ajoutant certains parame`tres :
T (x, y) = µ (x, y)
[
1 + k.
(
σ(x, y)
R
− 1
)]
, (4.14)
avec T (x, y) le seuil pour le pixel de coordonne´es (x, y), µ(x, y) et σ(x, y) les moyennes et
variances du voisinage, k un facteur de ponde´ration de l’influence de la variance, compris
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entre 0,2 et 0,5 et R est la valeur maximum de la variance (e.g. dans le cas d’une image
8 bits, R = 28−1 = 128). A noter que nous avons utilise´ l’imple´mentation propose´e par
Shafait et al. dans [122].
3.2/ PROCESSUS D’E´VALUATION
3.2.1/ DESCRIPTION GE´NE´RALE
La me´thode d’e´valuation est la suivante :
1. On dispose d’un jeu de 15 images. Les dix premie`res sont des acquisitions re´elles
effectue´es sur des circuits de technologies diverses. Les cinq dernie`res sont des
images simule´es.
2. Pour chaque image, on cre´e une image de re´fe´rence. Dans le cas d’images re´elles,
les contours de chaque spot a` identifier sont dessine´s manuellement. Pour les
images synthe´tiques, les parame`tres des gaussiennes sont utilise´s afin de tracer
les ellipses correspondantes.
3. Chaque algorithme pre´sente´ pre´ce´demment est utilise´ pour le seuillage ite´ratif. Pour
chaque re´sultat, on de´finit manuellement le nombre d’ite´ration a` garder.
4. Pour chacune des images segmente´es, un score par rapport a` l’image de re´fe´rence
est calcule´.
A termes, un score moyen est calcule´ afin de de´terminer si une classe particulie`re d’al-
gorithme est optimise´e pour le traitement d’images TRI. L’inte´gralite´ des quinze images
de test est disponible en FIGURE 4.8.
3.2.2/ PRE´CISIONS SUR LA CRE´ATION D’IMAGES DE SYNTHE`SES
Nous avons vu que la combinaison de plusieurs sources d’e´mission couple´e a` la re´ponse
optique du syste`me va aboutir a` la formation de gaussiennes. Le signal va aussi eˆtre
alte´re´ par le processus de Poisson et par le bruit thermique. En partant de ces proprie´te´s,
il est possible de cre´er des images de synthe`se ou` les objets sont des gaussiennes de
tailles variables que l’on vient de´grader par la ge´ne´ration de divers bruits.
Pour chacune des cinq images, le nombre de gaussiennes n ainsi que les pa-
rame`tres µx, µy, σx, σy (moyenne et e´cart-type dans les directions x et y), sont ge´ne´re´s
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FIGURE 4.8 – Jeu d’images d’e´valuation pour l’e´tude d’algorithme de seuillage.
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ale´atoirement. Un intervalle de de´finition est toutefois fixe´ arbitrairement pour chaque
parame`tre. Ainsi n ∈ [20; 60], µx, µy ∈ [1; 249] et σx, σy ∈ [3; 10]. Le maximum de la gaus-
sienne est compris entre 0,5 et 1. Le bruit des sources parasites (thermique ou autre)
est mode´lise´ par un bruit blanc gaussien additif centre´ autour de 0,05 a.u. et d’e´cart-type
0,05 a.u., ce qui repre´sente 5% de la valeur maximale possible pour les gaussiennes.
Concernant la ge´ne´ration du bruit de Poisson, pour chaque pixel, la nouvelle valeur est
de´termine´e a` partir d’un tirage ale´atoire suivant une loi de Poisson dont le parame`tre λ
(moyenne et variance) est e´gal a` la valeur du pixel. Avant l’application de la transforma-
tion de Poisson, chaque pixel voit son intensite´ convertie sur une e´chelle de 256 valeurs
entie`res comprises entre 0 et 255 pour un enregistrement 8 bits de l’image. Les images
11 a` 15 de la figure 4.8 sont des exemples d’images ge´ne´re´es par ce processus.
3.2.3/ ME´TRIQUE D’E´VALUATION
L’article [123] pre´sente une organisation des me´thodes d’e´valuations de segmentation.
Nous retiendrons qu’au plus bas niveau il existe une distinction entre les me´thodes dites
supervise´es et celles dites non-supervise´es. Les premie`res ont besoin d’une image de
re´fe´rence pour calculer le score alors que les secondes le calculent directement a` partir
du contenu de l’image. L’argument en faveur de me´thodes non supervise´es est l’absence
de besoin de re´fe´rences, souvent cre´es par un ope´rateur humain et donc sujettes a` er-
reurs. D’un autre cote´, une segmentation par seuillage vise a` optimiser un crite`re par-
ticulier, ce qui revient a` l’e´valuation non supervise´e du dit parame`tre. Utiliser une telle
me´trique n’a alors pas de sens. Nous orientons donc notre choix vers une e´valuation
supervise´e, a` partir d’images de re´fe´rence re´alise´es par nos soins.
Il existe une grande varie´te´ de me´triques de´die´es a` la qualification de re´sultats de seg-
mentation [124, 125]. Il est fre´quent que ces indicateurs soient de´veloppe´s dans un
contexte donne´ et difficilement applicables sur des images de natures diffe´rentes. Par
exemple [126] propose une me´thode ou` les objets a` retrouver sont au-pre´alable identifie´s
a` l’aide d’une ope´ration de squelettisation. Cette approche convient a` des objets de type
lettre dans des documents nume´rise´s mais ne peut convenir pour des spots d’e´mission.
Cette de´pendance de la me´trique vis a` vis du contexte d’application a de´ja` e´te´ rapporte´e
dans la litte´rature scientifique et technique ([123] n’est qu’un exemple parmi d’autres).
L’e´valuation d’images segmente´es reste donc une question ouverte et une proble´matique
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a` part entie`re du traitement d’images.
Les besoins de l’e´valuation d’images segmente´s en e´mission de lumie`re dynamique sont
les suivants :
− Chaque spot doit eˆtre identifie´.
− La fusion de spots proches ne doit pas avoir lieu (sous-segmentation).
− Une source ne doit pas eˆtre subdivise´e (sur-segmentation).
Lorsque deux sources sont spatialement proches, il y a risque de superposition. Celle-ci
augmente l’intensite´ locale et si le seuil est infe´rieur a` cette valeur, la distinction entre
les deux spots apre`s seuillage par de´tection de contours peut eˆtre compromise. En fin
d’e´tiquetage, ces deux re´gions sont identifie´es comme formant un seul et meˆme spot. Il
s’agit alors d’un proble`me de sous segmentation. Celle-ci est contraignante en vue de
l’application finale : rien ne garantit que ces deux spots aient la meˆme activite´ e´lectrique.
Le trace´ de la forme d’onde optique sera un me´lange, ce qui est a` terme une source
d’erreurs pour la cartographie de parame`tres. Ce type de re´sultats doit eˆtre sanctionne´
par l’e´valuation.
L’identification du cœur du spot est plus importante que l’incorporation des bordures (on
rappelle que les spots ont une allure gaussienne, donc le signal temporel sera beaucoup
plus faible sur les bords de la Gaussienne qu’au centre). Comme les images de re´fe´rence
sont re´alise´es manuellement, obtenir des contours identiques apre`s segmentation ne
peut eˆtre un crite`re de choix dans l’e´valuation.
Polak, Zhang et Pi ont de´veloppe´ une me´trique appele´e Object-Consistency Error (OCE)
de´die´e a` des objets de forme ellipsoı¨dale et qui prend en conside´ration les cas de sur et
sous-segmentation [127]. Une premie`re erreur EGS sanctionnant les diffe´rences entre la
ve´rite´ terrain et l’estimation est calcule´e :
EGS =
M∑
j=1
W j
 N∑
i=1
J(A j, Bi).W ji
; (4.15)
avec
J(A j, Bi) =
|A j ∩ Bi|
|A j ∪ Bi| ;
W ji =
δ¯(|A j ∩ Bi|)|Bi|
N∑
k=1
δ¯(|A j ∩ Bk|)|Bk|
;W j =
|A j|
M∑
l=1
|Al|
;
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δ(x) =
1, x = 00, x , 0, et δ¯(x) = 1 − δ(x);
et ou` pour un ensemble note´ X, |X| est le cardinal de cet ensemble : |X| = card({X}), G
est la ve´rite´ terrain, S est la segmentation estime´e, A j est jieme objet de G et Bi est la iieme
re´gion de S . A noter que J(A j, Bi) est l’indice de Jacquard, une mesure de la similarite´
de deux ensembles. Plus pre´cise´ment, pour les re´gions A j et Bi, cette mesure fournit un
indicateur de surface partage´e.
De la meˆme manie`re, on calcule l’erreur ESG qui est comple´mentaire a` EGS . En de´finitive,
le score OCE est de´fini par :
OCE = min (EGS , ESG) . (4.16)
L’OCE est compris entre 0 et 1, sachant qu’un score de 1 indique une segmentation par-
faite. Ce score est diffe´rent de la version propose´e dans [127] ou` l’erreur e´tait exprime´e
comme EGS =
∑M
j=1 W j
(
1 −∑Ni=1 J(A j, Bi).W ji). Dans ce cas, une segmentation optimale
par rapport a` la re´fe´rence donnait un OCE de 0.
3.3/ PRE´SENTATION ET ANALYSE DES RE´SULTATS
Une synthe`se des re´sultats de chaque me´thode sous forme de diagramme en boıˆtes
est disponible en FIGURE 4.9. La FIGURE 4.10 renseigne sur le score par image et par
me´thode. L’indice image correspond a` celui donne´ dans la FIGURE 4.8. Dans cette ana-
lyse, nous utiliserons les abre´viations suivantes :
− Q1 : 1er quartile.
− M : me´diane.
− Q3 : 3ie`me quartile.
− IQ : Intervalle interquartile.
La me´thode d’Otsu obtient des re´sultats relativement peu disperse´s par rapport a` d’autres
me´thodes (Q1 = 0,37 a.u., M = 0,40 a.u., Q3 = 0,52 a.u., IQ = 0,15 a.u.), comme celle de
Kapur ( Q1 = 0,31 a.u., M = 0,41 a.u., Q3 = 0,56 a.u., IQ = 0,25 a.u.). Concernant cette
dernie`re, on remarque un premier quartile plus bas qu’Otsu, mais un troisie`me plus e´leve´.
En de´finitive, la me´thode de Kapur peut re´aliser de meilleures performances que celles
d’Otsu, mais se montre plus variable (intervalle interquartile plus e´leve´). L’application des
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FIGURE 4.9 – Boıˆte a` moustaches des scores OCE par image des diffe´rentes me´thodes
de seuillage e´value´es.
algorithmes de Tsai (Q1 = 0,32 a.u., M = 0,46 a.u., Q3 = 0,56 a.u., IQ = 0,25 a.u) et
Sauvola (Q1 = 0,32 a.u., M = 0,42 a.u., Q3 = 0,57 a.u., IQ = 0,25 a.u.) donne des scores
aux statistiques semblables a` celles de Kapur. La me´thode de Rosenfeld posse`de les
statistiques les plus faibles de ce comparatif (Q1 = 0,16 a.u., M = 0,28 a.u., Q3 = 0,36
a.u., IQ = 0,2 a.u.). Les scores de l’algorithme de Friel pre´sentent une certaine similitude
avec ceux d’Otsu, bien que de valeurs le´ge`rement moindres (Q1 = 0,34 a.u., M = 0,38
a.u., Q3 = 0,47 a.u., IQ = 0,13 a.u.). Il s’agit de la me´thode avec les re´sultats les moins
disperse´s.
Par analyse des re´partitions de la FIGURE 4.9, on peut distinguer trois groupes. Le
premier est constitue´ des me´thodes d’Otsu et de Friel, dont les re´sultats sont peu dis-
perse´s. Cela signifie que leurs performances sont moins sujettes a` variation en fonction
du contenu de l’image. Il peut s’agir la` d’un crite`re de robustesse.
La seconde classe regroupe les me´thodes de Kapur, Tsai et Sauvola. Leurs intervalles in-
terquartiles sont e´gaux et leurs me´dianes et troisie`me quartiles sont les plus e´leve´s. Ces
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FIGURE 4.10 – Re´sultats image par image pour chaque algorithme.
proprie´te´s indiquent une capacite´ a` donner de tre`s bons re´sultats pour certaines images
mais aussi de re´aliser des performances me´diocres sur d’autres. L’exemple de la conser-
vation des moments est particulie`rement repre´sentatif de cette classe. Cette me´thode est
capable d’obtenir le deuxie`me plus mauvais score sur l’ensemble du comparatif (valeur
minimale de 0,09 a.u.) mais posse`de la me´diane la plus e´leve´e des six me´thodes. Si l’on
se reporte a` la FIGURE 4.10, cette minimale est atteinte pour l’image 4. Celle-ci a la parti-
cularite´ d’avoir un arrie`re plan d’intensite´ variable, du fait d’une haute densite´ de sources
d’e´mission. Il est aussi inte´ressant d’observer, toujours en FIGURE 4.10, que la me´thode
de Tsai obtient des re´sultats parmi les meilleurs sur les images 1,2,3,6 et 7. Dans ces
dernie`res, les spots sont se´pare´s et distincts de l’arrie`re-plan. Ainsi, une analyse image
par image permet d’observer que l’algorithme de Tsai semble mieux convenir au cas
de spots relativement se´pare´s et d’intensite´s largement supe´rieures a` l’arrie`re plan. Ce
phe´nome`ne explique la grande re´partition propre a` cette me´thode.
La dernie`re classe ne contient que la me´thode de Rosenfeld. L’e´cart interquartile des
re´sultats est similaire a` ceux des me´thodes de la seconde classe, ce qui indique encore
une fois une certaine disparite´, mais les valeurs des quartiles sont plus faibles que celles
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des autres me´thodes. L’algorithme de Rosenfeld serait donc a` e´viter pour cette applica-
tion. On rappelle que pour celui-ci, le seuil optimal est de´fini a` partir de la recherche de
points singuliers de l’histogramme, et plus particulie`rement de valle´es, de´finies comme
des lieux de haute concavite´. Ces faibles re´sultats sugge`rent que :
− soit de tels lieux ne font pas de bons candidats au seuil dans les images d’e´mission de
lumie`re dynamique,
− soit ils n’existent pas de lieu de haute concavite´ dans l’histogramme de ces images.
Ces deux cas de figure permettent ne´anmoins de conclure que la recherche de valle´es
n’est pas pertinente pour les images acquises en e´mission de lumie`re dynamique. Ainsi,
toutes les me´thodes base´es sur ce crite`re sont a` proscrire dans ce contexte d’application.
Du fait de la tendance de ses re´sultats a` eˆtre supe´rieurs a` ceux de Friel et de sa faible
re´partition, la me´thode d’Otsu serait la plus a` meˆme d’eˆtre utiliser de fac¸on ge´ne´rique
pour une de´composition par seuillage ite´ratif des images d’e´mission de lumie`re. Elle peut
malgre´ tout eˆtre supplante´e au cas par cas. Au regard de la FIGURE 4.10, il est inte´ressant
de relever que les images ou` la conservation des moments (Tsai) donne de pauvres
re´sultats, la maximisation de la variance interclasse (Otsu) se montre plus efficace (par
exemple, sur les images 4 et 12). Cela sugge`re qu’il y aurait un inte´reˆt a` multiplier les
me´thodes en vue d’optimiser les re´sultats.
4/ PERSPECTIVES
4.1/ COMPLE´MENTARITE´ APPROCHE LOCALE ET GLOBALE
La FIGURE 4.11 (a) montre les localisations the´oriques des nœuds d’e´mission pour
l’image (7) du jeu d’image de test. D’apre`s la FIGURE 4.10, la me´thode donnant le meilleur
score par seuillage ite´ratif est la me´thode d’Otsu avec un score de 0,37 a.u. Nous avons
reporte´ l’image segmente´e dans la FIGURE 4.11 (b) et comme nous pouvons le voir, il
manque un certain nombre de re´gions. Le re´sultat donne´ par la me´thode de Tsai montre
au contraire un bien plus grand nombre de pixels affecte´ au premier plan (image (c)).
Malheureusement, la plupart des re´gions sont relie´es les unes aux autres, d’ou` un score
le´ge`rement plus bas que celui d’Otsu (OCE = 0,368) alors que plus de pixels ont e´te´
correctement identifie´s.
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(a) (b) (c) (d)
FIGURE 4.11 – Illustration du gain obtenu par combinaison de me´thode de seuillage. Le
re´sultat the´orique (a), celui de la me´thode d’Otsu (b), celui de la me´thode de Tsai (c) et
celui par combinaison de seuillage global et local (d).
A la fin de la section pre´ce´dente, la constatation de l’absence d’une me´thode de cal-
cul du seuil ve´ritablement ge´ne´rique nous a amene´ a` conclure qu’une combinaison
de me´thodes de seuillage pouvait repre´senter une perspective. Les images TRI se ca-
racte´risent par des objets d’intensite´s plus fortes que l’arrie`re plan, fortement bruite´. Ces
objets peuvent eˆtre proches, voir s’entrecouper comme c’est le cas sur l’image (7) de la
FIGURE 4.8. Un seuil relativement bas doit permettre d’isoler dans un premier temps ces
objets sans pour autant se´parer ceux pour lesquels il y a intersection. Si on conside`re un
seuil de´fini localement, dans le cas d’une feneˆtre suffisamment petite, il y a une tre`s forte
probabilite´ que le point le plus bas de l’intersection des deux gaussiennes soit identifie´
comme en dessous du seuil local. La combinaison d’une me´thode globale et locale doit
donc permettre a` la fois d’extraire les spots et de les se´parer lorsqu’il y a recouvrement.
Cette ide´e a e´te´ mise en application sur l’image 7 et le re´sultat est disponible en FIGURE
4.11 (d). Plus pre´cise´ment le processus a e´te´ le suivant :
1. Seuillage globale : me´thode d’Otsu.
2. Seuillage local : le seuil pour le pixel conside´re´ est de´fini comme la me´diane de
voisinage avec une feneˆtre [3,3].
3. De´tection de contours par le Laplacien du filtre Gaussien.
4. Remplissage par diffusion.
5. E´rosion par un e´le´ment structurant de type carre´ de taille 2x2.
Le re´sultat montre que meˆme s’il reste un lien entre certaines sources, le nombre de
re´gions isole´s est plus important qu’avec l’approche du seuillage ite´ratif n’utilisant qu’une
4. PERSPECTIVES 113
seule me´thode. Le score OCE pour cette me´thode est de 0,5853 a.u. Il re´sulte des
diffe´rents tests effectue´s qu’une approche multimodale apporte un gain re´el, d’autant
plus dans le cas d’une analyse avec peu d’a priori.
4.2/ CLASSIFICATION PAR ATTRIBUTS FRE´QUENTIELS DES RE´SULTATS DE
SEUILLAGE ITE´RATIF
Toute l’approche de´veloppe´e dans ce chapitre a pour objectif de limiter l’intervention de
l’ope´rateur humain pour e´viter que la subjectivite´ ne soit une source d’erreurs. De ce
point de vue, le choix du nombre d’ite´rations a` garder est un des inconve´nients du pro-
cessus de seuillage ite´ratif. Au regard des figures 4.4 et 4.6, les premie`res ite´rations sont
constitue´es en majorite´ de groupes de pixels tre`s localise´s, les sources de photons, alors
que les dernie`res contiennent beaucoup de pixels alternativement blancs et noirs. Dans
le domaine de Fourier, cela signifie que les hautes fre´quences sont bien plus pre´sentes
dans ces dernie`res. Il s’agit donc la` d’un signe distinctif. A partir de cette caracte´ristique,
il est possible de faire une discrimination automatise´e entre images de signal et de bruit.
Les algorithmes de classifications sont regroupe´s en deux familles : ceux dits supervise´s
et ceux non-supervise´s. Pour les premiers, on dispose d’un jeu de donne´es d’appren-
tissage pour entraıˆner le classifieur a` trouver le mode`le optimal de distinction entre les
diffe´rentes classes. Dans le second, la discrimination est faite a` partir du jeu de donne´es
a` classer en cherchant a` cre´er les classes qui optimisent un crite`re spe´cifique. La simili-
tude entre les re´sultats du seuillage ite´ratif permet de conside´rer un classifieur supervise´
que l’on entraıˆnerait avec quelques exemples.
Comme la classification doit se faire a` partir d’une description fre´quentielle des images et
qu’un bon nombre de classifieurs requie`rent des vecteurs de description des donne´es, le
choix d’un descripteur fre´quentiel type Descripteurs Ge´ne´ralise´s de Fourier (DGF) [128]
vient naturellement. La re´fe´rence montre e´galement la qualite´ des re´sultats obtenus dans
la reconnaissance d’objets en utilisant un classifieur de type se´parateur a` vaste marge
(aussi appele´s machine a` support de vecteurs, SVM - Support Vector Machine). Le SVM
pre´sente aussi l’avantage de ne pas ne´cessiter trop de parame`tres d’entre´e.
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Classe estime´e
Signal Bruit
Classe
the´orique
Signal 18 2
Bruit 1 24
TABLE 4.1 – Matrice de confusion du classement des images issues du seuillage ite´ratif
par DFG et SVM.
En re´sume´, la de´marche de traitement est la suivante :
1. L’image est de´compose´e par seuillage ite´ratif.
2. Pour chaque image, on calcule le DGF.
3. Un SVM classe les images a` partir de leurs DGF. Celui-ci a d’abord e´te´ entraıˆne´ a`
l’aide d’un e´chantillon de donne´es classe´es par un expert.
Nous avons teste´ ce processus sur un petit e´chantillon des images pre´sente´es en FIGURE
4.8. Le seuillage ite´ratif est re´alise´ avec l’algorithme d’Otsu. On utilise les re´sultats des
images 1 a` 3 pour l’entraıˆnement du SVM et les images 4 a` 7 sont les cobayes. Les
re´sultats du classement par SVM sont reporte´s sous la forme de matrice de confusion
dans la TABLE 4.1. Sur les vingt images que nous avions classe´es comme contenant
des sources d’e´mission, deux ont e´te´ identifie´es comme ne contenant que des pixels
d’arrie`re plan. Une image de bruit a e´te´ classe´e comme constitue´e de sources. Il y a
donc eu trois images mal classe´es, ce qui donne un taux d’erreurs de 6,5 %. Cette faible
valeur sugge`re que la me´thode de classification base´e sur le couple DGF/SVM pre´sente
un inte´reˆt certain dans ce contexte d’application. Apre`s une analyse par jeu d’images,
nous avons observe´ que les images mal classe´es se situent au basculement signal/bruit
dans le classement de re´fe´rence. Il serait inte´ressant de tester si le jeu d’entraıˆnement
posse`de une influence sur le classement de ces images en particulier.
Ces re´sultats pre´liminaires valident le potentiel de l’utilisation de descripteurs
fre´quentiels. Pour aller plus loin, nous envisageons de cre´er un descripteur pour chaque
niveau de gris et d’effectuer une classification des niveaux de gris a` partir de cet attribut.
Il s’agirait alors d’une nouvelle me´thode de seuillage.
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5/ CONCLUSION
Si les images acquises en e´mission de lumie`re peuvent sembler simples de prime abord,
l’identification automatise´e des sources n’est cependant pas une taˆche triviale. Ceci est
d’autant plus vrai en l’absence de connaissances pre´alables du circuit (position des
nœuds, etc). Cette e´tape est, malgre´ tout, indispensable si l’on souhaite re´aliser la carto-
graphie d’un parame`tre e´lectrique a` partir du signal optique associe´ a` chaque re´gion. Un
processus base´ sur le seuillage d’images est une approche venant naturellement a` l’ide´e
pour re´aliser cet objectif, puisque les objets que l’on cherche a` extraire ont une intensite´
plus importante que celle du bruit de fond.
Afin de faire face a` la variabilite´ des intensite´s rencontre´es dans la zone d’acquisition,
un algorithme de seuillage ite´ratif a e´te´ propose´ dans ce chapitre. Celui-ci donne des
re´sultats satisfaisants sur des zones d’acquisition simples comme les chaıˆnes d’inver-
seurs sur des circuits de test, mais ne´cessite des ajustements pour des cas plus com-
plexes. L’insertion d’e´tapes de traitements base´s sur la morphologie mathe´matique induit
une variabilite´ des re´sultats et peut porter pre´judice a` la segmentation. Une couronne
pe´riphe´rique (les bords des spots) peut eˆtre connecte´e a` une source d’e´mission proche
suite a` l’application de la se´rie de traitements, ce qui entraıˆne l’e´limination de cette source
lors de la suppression automatique de la couronne.
L’analyse de diffe´rents algorithmes de de´finition automatique du seuil n’a pas permis de
faire ressortir une me´thode plutoˆt qu’une autre. Il s’est ne´anmoins ave´re´ que la classe des
me´thodes fonde´es sur une recherche de points singuliers de l’histogramme est la moins
ade´quate. Les me´thodes visant a` regrouper les niveaux de gris, comme celle d’Otsu,
semblent obtenir un score moyen en re`gle ge´ne´ral et serait donc les plus proches d’une
me´thode ge´ne´rique. Les derniers re´sultats, obtenus par combinaison de me´thodes glo-
bales et locales, offrent une perspective re´elle, avec un ve´ritable gain, notamment pour
le cas de spots se recouvrant partiellement.
En conclusion, dans le cas d’une absence totale de connaissance du circuit, le traite-
ment d’image peut offrir des solutions re´elles pour l’identification automatise´e des spots.
Cependant, l’e´tude d’une approche seuillage n’a pas permis d’aboutir a` un processus
ge´ne´rique et le re´sultat en fin de traitement reste a` optimiser au cas par cas. D’autres ap-
proches doivent donc eˆtre conside´re´es, la multi-modalite´ e´tant tre`s certainement une des
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voies a` privile´gier dans le cadre d’une absence d’hypothe`ses fortes. Enfin, l’information
fre´quentielle reste e´galement a` exploiter, comme le sugge`re les re´sultats du dernier para-
graphe de ce chapitre. Pour terminer, on rappelle que les travaux portant sur le seuillage
ite´ratif ont pu eˆtre valorise´s par une publication dans l’acte de la confe´rence ISTFA de
2012 [105].
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1/ INTRODUCTION
De part son principe, l’e´mission de lumie`re dynamique permet d’avoir acce`s aux informa-
tions de timing des signaux e´lectriques transitant dans la zone analyse´e. Par exemple, si
un signal est ge´ne´re´ par une horloge de fre´quence 10 MHz, il se produit une e´mission
a` une fre´quence de 20 MHz (la fre´quence de commutation e´tant l’inverse de la demi-
pe´riode de l’horloge). Fre´quence et phase sont deux grandeurs fre´quemment e´tudie´es
pour la caracte´risation de signaux e´lectriques, d’ou` l’inte´reˆt particulier porte´ a` celles-ci.
Les travaux de Bascoul (voir chapitre 3, section 4.2) ont montre´ que l’information de ti-
ming peut eˆtre synthe´tise´e par une cartographie de la propagation des signaux. Ces
pre´ce´dents travaux s’appuient sur une unicite´ des signaux dans la zone e´tudie´e et une
certaine connaissance de la re´gion d’acquisition. L’analyse de circuits avec un minimum
d’a priori est une des proble´matiques e´tudie´es dans le cadre de cette the`se. Il convient
donc de conside´rer l’hypothe`se ou` l’activite´ de la re´gion n’est pas uniforme et plusieurs
signaux peuvent eˆtre rencontre´s. L’approche se´quentielle, dont la pre´sentation et l’e´tude
ont e´te´ commence´es dans les deux chapitres pre´ce´dents, a pour objectif d’offrir une so-
lution a` ce type de cas de figure.
Pour rappel, nous nous sommes restreint a` une analyse de signaux bidimensionnels
sur (x, y) pour identifier automatiquement les nœuds d’e´mission, puis unidimensionnels
sur (t) par analyse de l’e´mission en fonction du temps pour chacune de ces re´gions. La
premie`re partie de ce processus a e´te´ aborde´e dans le chapitre pre´ce´dent, il convient
donc maintenant de s’inte´resser a` l’analyse des signaux TRE pour extraire et offrir cette
synthe`se spatiale du dit parame`tre de´pendant du temps.
Dans ce chapitre, la de´termination automatique de la fre´quence dans des re´gions a` ac-
tivite´s multiples est e´tudie´e. Il existe des techniques comme la cartographie fre´quentielle
par sonde laser ou` la de´tection de fre´quence est inhe´rente au processus d’acquisition,
toutefois il existe e´galement un inte´reˆt a` retrouver cette information par e´mission de
lumie`re. Si l’on trouve dans la litte´rature des articles visant a` mettre en concurrence
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des techniques d’analyse des circuits [47] comme l’e´mission de lumie`re et le sondage
laser, d’autres [129] ont montre´ l’inte´reˆt de multiplier les moyens. Tous ne donnent pas
de meilleurs re´sultats sur l’inte´gralite´ des circuits rencontre´s. Dans certains cas, la carto-
graphie laser peut eˆtre la plus adapte´e alors que pour d’autres, c’est l’e´mission qui sera
optimale. Ainsi, cette e´tude s’inscrit dans cette de´marche. L’objectif n’est pas de surclas-
ser un outil mais au contraire d’apporter une information comple´mentaire.
On peut conside´rer deux contextes : soit l’ope´rateur connaıˆt les fre´quences rencontre´es
dans la zone d’acquisition mais ne connaıˆt pas leur re´partition, soit celles-ci sont in-
connues. Dans le premier cas, l’e´tude est simplifie´e puisqu’on cherchera pour quelle
fre´quence l’inter-corre´lation est maximale entre un signal the´orique et l’observation. Cette
approche est similaire aux travaux de Bascoul mais fait le lien entre les techniques de
pattern matching et de de´tection synchrone. Le cas de fre´quence inconnue est plus
complexe puisqu’un certain nombre de facteurs vont venir perturber la de´tection par des
me´thodes usuelles. Un filtrage par ondelette est propose´ pour contourner ces difficulte´s
et ame´liorer la justesse de la de´tection.
Dans un premier temps, nous donnons quelques pre´cisions sur les me´thodes de
de´tection de fre´quence disponibles. Dans un second temps, on de´taille le processus
de de´tection de la fre´quence dans le contexte de minimum d’informations (fre´quences
connues). Dans un troisie`me temps, on traite le cas d’absence totale d’a priori. Quelques
fondamentaux sur les ondelettes sont rappele´s avant de de´crire plus pre´cise´ment le pro-
cessus d’estimation. Dans un quatrie`me temps, ces deux me´thodes sont applique´es
sur des circuits programme´s dans un FPGA avec pour objectifs, une comparaison de
donne´es et l’isolation des nœuds a` activite´s diffe´rentes. Enfin, dans un cinquie`me para-
graphe, nous pre´sentons quelques perspectives et terminons ce chapitre par une conclu-
sion.
2/ PROBLE´MATIQUES DE LA CARTOGRAPHIE FRE´QUENTIELLE
Dans cette e´tude, nous conside´rons principalement des signaux pe´riodiques de type hor-
loge, compteur, etc, et non des signaux de donne´es logiques. En effet, dans le cas de
donne´es, la pe´riode est la dure´e de la se´quence de test, mesure utilise´e pour le replie-
ment des photons. Un de´faut entraıˆnant une modification ale´atoire de la pe´riode du signal
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de donne´es se manifestera en e´mission de lumie`re de diverses manie`res (notamment
gigue). La recherche de fre´quence dans ce cas ne repre´sente donc aucun inte´reˆt.
2.1/ ME´THODES D’ANALYSE SPECTRALE USUELLES
Les signaux TRE sont constitue´s de pics d’e´mission d’intensite´ variables de´grade´s par
un bruit d’origine diverse (bruit thermique, interfe´rences avec sources voisines, etc - voir
chapitre 2). Sur ce type de signaux, trois strate´gies de traitements viennent naturellement
a` l’esprit pour extraire l’information de fre´quence/pe´riodicite´ :
1. L’analyse de Fourier. On applique la transforme´e de Fourier aux signaux TRE et on
cherche la composante fre´quentielle diffe´rente de 0 Hz de plus forte amplitude. On
rappelle l’expression mathe´matique de la transforme´e de Fourier pour un signal x(t)
a` valeurs dans R :
X( f ) =
∫ +∞
−∞
x(t)e−2 jpi f tdt, (5.1)
avec X( f ) ∈ C. Dans le cas d’un signal pe´riodique de pe´riode f0, x(t) peut s’expri-
mer :
x(t) =
+∞∑
n=−∞
cne j2pin f0t, (5.2)
Sa transforme´e de Fourier peut s’e´crire :
X( f ) =
+∞∑
n=−∞
cnδ( f − n f0). (5.3)
La transforme´e de Fourier des signaux TRE sera donc un peigne de Dirac dont les
raies auront une amplitude variable (coefficients cn).
2. L’autocorre´lation. On rappelle son expression mathe´matique :
Γxx(τ) =
∫ +∞
−∞
x(t)x∗(t − τ)dt, (5.4)
avec τ le retard et x∗ le conjugue´ de x. L’autocorre´lation permet de trouver une
pe´riodicite´/pseudo-pe´riodicite´ dans des signaux fortement perturbe´s (perturbation
de type bruit additif non corre´le´ avec le signal). Le maximum global de la fonction
est atteint en τ = 0 et les maxima secondaires correspondent a` kT , ou` T est la
pe´riode/pseudo-pe´riode du signal et k l’ordre du maximum conside´re´.
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FIGURE 5.1 – Contre exemple de de´termination de la fre´quence par recherche de maxi-
mum. Restriction autour d’un intervalle de 0 a` 300 MHz.
3. L’intervalle inter-pics. On va chercher a` identifier les pics de plus fortes intensite´s et
estimer l’intervalle de temps se´parant deux pics successifs. L’intervalle moyen sera
la pe´riode du signal.
Nous allons maintenant voir quelles sont les limites de ces trois approches.
2.2/ LIMITES DES APPROCHES USUELLES
2.2.1/ LIMITES DE LA RECHERCHE DE MAXIMUM DANS LE DOMAINE DE FOURIER
Les signaux TRE sont compose´s de bref pics dont la forme est corre´le´e a` celle du cou-
rant. Si dans le cas ide´al, ils posse`dent une forme de type Gaussienne, la re´alite´ est
plus complexe puisque la capacite´ de charge va influer sur le courant qui transite dans
la porte. Il n’y a donc plus une parfaite syme´trie autour de l’instant ou` la tension d’entre´e
de la porte est e´gale a` la moitie´ de la tension de polarisation. La transforme´e de Fourier
d’une gaussienne est aussi une gaussienne. Dans le cas ou` les pics d’e´mission auraient
l’allure de gaussiennes, on observerait dans le domaine fre´quentiel des diracs espace´s
de f0, la fre´quence d’e´mission du nœud conside´re´, dont l’intensite´ diminuerait en sui-
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vant cette distribution. Le maximum serait rencontre´ en f = 0 Hz et le second maximum
correspondrait a` f0, la fre´quence recherche´e.
Le fait que les pics n’aient pas la forme de gaussiennes parfaites influe sur la
de´croissance des coefficients cn, mais le premier maximum local doit toujours indiquer
la fre´quence d’e´mission de la porte. Dans le cas ou` l’observation est un me´lange de
plusieurs signaux, leurs compositions spectrales seront discernables dans le domaine
fre´quentiel. Si les signaux parasites partagent des harmoniques avec le signal dont on
cherche a` de´terminer la fre´quence, alors la technique de recherche du premier maxi-
mum diffe´rent de 0 Hz peut eˆtre mise en e´chec : le signal parasite apporte une e´nergie
supple´mentaire a` cette harmonique et la somme des deux peut eˆtre supe´rieure a` celle
de la fondamentale. Un manque de re´solution fre´quentielle peut aussi renforcer ce
phe´nome`ne.
La FIGURE 5.1 est un exemple de re´sonance qui induit une fausse de´tection de fre´quence
par recherche de maximum. Le signal a e´te´ acquis sur un FPGA ou` ont e´te´ implante´es
trois chaıˆnes d’inverseurs sollicite´es a` des fre´quences diffe´rentes. L’activite´ principale de
la re´gion est a` 20 MHz. Il existe dans cette re´gion une fraction de celle-ci e´mettant a` 54
MHz. A noter que ce nœud n’e´tait pas pre´vu par le design mais a e´te´ ge´ne´re´ par le com-
pilateur. Nous conside´rerons donc qu’il s’agit d’un signal parasite. Nous pouvons voir que
le pic maximum (module 0.1283 a.u.) correspond a` 60 MHz, soit la troisie`me harmonique.
Sur la figure, les pics de plus forte intensite´ sont espace´s de 20 MHz, ce qui correspond
bien a` l’activite´ principale de la re´gion. Deux autre pics d’amplitudes e´leve´es sont visibles
a` 54 MHz et 108 MHz. On observe aussi des pics d’intensite´ moindre espace´s de 10
MHz. La variation d’intensite´ due a` la forme des pics d’e´mission et a` l’apport e´nerge´tique
du bruit met en e´chec cette me´thode de de´tection de la fre´quence dans ce cas pre´cis.
2.2.2/ CAS DE L’AUTOCORRE´LATION
Lors du calcul de l’autocorre´lation, les divers bruits (sources voisines, etc) peuvent en
influencer l’intensite´ a` l’instant τ. En conse´quence la valeur la plus e´leve´e ne correspond
pas force´ment a` celle de la pe´riode re´elle du signal. La recherche de maximum est alors
biaise´e par ce phe´nome`ne. L’autocorre´lation souffre donc des meˆmes proble`mes que la
transforme´e de Fourier. Une solution serait de filtrer les signaux TRE pour ne garder que
le signal principal et minimiser l’influence des sources parasites.
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FIGURE 5.2 – Exemple d’autocorre´lation d’un signal TRE brut.
La FIGURE 5.2 montre un exemple d’autocorre´lation ou` le maximum n’est pas localise´
a` la vraie pe´riode de fonctionnement du nœud e´tudie´. En dehors du maximum en 0
ns, on trouve un second maximum situe´ a` 300 ns et -300 ns. L’inverse de cette pe´riode
donne une fre´quence d’environ 3 MHz alors que cette re´gion commute a` 20 MHz. Il existe
cependant des pics espace´s de 50 ns (f = 20 MHz). Comme l’e´mission est plus forte sur
un type de front, les pics d’e´mission correspondant a` une pe´riode de 100 ns (f = 10 MHz)
ont une plus grande intensite´, il y a l’apport e´nerge´tique a` la fois du 10 MHz et du 20
MHz dans le calcul de l’autocorre´lation, d’ou` des valeurs plus importantes aux multiples
entiers de 100 ns qu’aux multiples impairs de 50 ns. Le fait que le maximum hors 0 soit
trouve´ a` 300 ns est probablement duˆ au bruit de Poisson.
2.2.3/ INTERVALLE INTER-PICS
Les divers processus de Poisson intervenant a` l’e´mission et a` la de´tection sont respon-
sables de la variabilite´ d’intensite´ des pics correspondant aux commutations dans les
signaux TRE. La de´termination de la pe´riode par intervalle inter-pics ne´cessite d’arriver a`
de´tecter de fac¸on automatique les pics de plus forte intensite´, normalement se´pare´s par
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une dure´e e´gale a` la pe´riode d’horloge. Cette de´tection se base sur la de´finition d’un seuil
au-dessus duquel les pics seront conside´re´s comme signal. Dans le cas de fre´quences
multiples au sein de la zone d’acquisition, les signaux TRE de fre´quences e´leve´es vont
avoir une amplitude plus importante que ceux de basses fre´quences (plus de commu-
tations, donc plus grande probabilite´ d’e´mettre des photons). Un seuil unique ne peut
convenir a` l’inte´gralite´ de l’acquisition et il est ne´cessaire de le de´finir pour chaque si-
gnal TRE. La variabilite´ des intensite´s engendre´e par le bruit de Poisson va amener une
certaine difficulte´ a` choisir ce seuil. S’il est trop e´leve´, des commutations peuvent eˆtre
retire´es. Inversement, en cas d’un seuil trop bas, il y a un risque de conside´rer comme
signal des pics de bruit. Une approche d’analyse statistique similaire a` celle de´veloppe´e
en Positive Photon Discrimination (voir chapitre 3) est envisageable mais elle requiert un
nombre important d’e´ve´nements, sinon la distribution lie´e aux pics de plus forte intensite´
ne sera pas de´tectable. Le choix automatique du seuil est donc le talon d’Achille de cette
me´thode.
Pour ces trois me´thodes, les diffe´rentes sources de bruits (contributions de sources de
fre´quences diffe´rentes, processus de Poisson, etc) sont les principales sources d’erreurs
de de´tection automatique de la fre´quence. Il apparaıˆt comme ne´cessaire d’arriver a` mini-
miser l’impact de celles-ci et par conse´quent de simplifier les signaux TRE de fac¸on a` ne
garder que l’information essentielle.
3/ ESTIMATION DANS LE CONTEXTE DE FRE´QUENCES CONNUES
On conside`re le cas ou` l’inte´gralite´ des fre´quences pouvant eˆtre rencontre´es dans la
zone d’acquisition sont connues mais on ignore leur localisation. Une approche e´vidente
serait d’e´tudier directement les valeurs des spectres ou de la fonction d’autocorre´lation
directement aux valeurs de fre´quences/pe´riodes recherche´es et de conside´rer que celle
ayant la plus forte amplitude est la fre´quence dominante de la re´gion. Nous venons de
voir que divers parame`tres peuvent influer sur les harmoniques et induire une fausse
de´tection.
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On de´finit l’intercorre´lation RXY entre deux signaux X et Y par :
RXY (τ) =
∫ +∞
−∞
X(t)Y∗(t − τ)dt. (5.5)
La densite´ spectrale d’interaction permet d’obtenir la puissance commune a` X et Y par
composante fre´quentielle. D’apre`s le the´ore`me de Wiener - Khintchine, inter-corre´lation
et densite´ spectrale d’interactions sont lie´es par la transforme´e de Fourier. Il ne s’agit
donc que d’un changement d’espace de repre´sentation d’une meˆme se´rie. Soit un signal
pe´riodique et bruite´ X non sinusoı¨dal et soit le signal de re´fe´rence Y, pe´riodique mais non
sinusoı¨dal, non bruite´ et de´phase´ par rapport a` X. Le fait que les signaux X et Y soient non
sinusoı¨daux implique une repre´sentation spectrale comportant plusieurs harmoniques.
Le maximum de l’inter-corre´lation donne l’instant pour lequel l’impact du de´phasage
est minimise´, l’e´nergie contenue dans les harmoniques communes en repre´sentation
fre´quentielles e´tant maximise´e. En effet, d’apre`s le the´ore`me de Parseval, l’e´nergie totale
est inde´pendante de la repre´sentation choisie. On conside`re que X est une combinaison
line´aire de plusieurs signaux pe´riodiques non sinusoı¨daux d’intensite´s diffe´rentes, soit
X(t) =
N∑
n=1
S n. (5.6)
Le signal S k est la composante de plus forte intensite´ de X, si bien que ∀n , k, S k >> ∑ S n.
Tous ces signaux a` l’exception d’un seul sont de´corre´le´s de Y :
∀n , k,RS nY = 0, (5.7)
alors l’intercorre´lation sera maximale pour l’instant ou` Y est en phase avec la composante
S k de X. Connaissant la fre´quence de Y, on peut donc en de´duire la fre´quence de X.
La valeur la plus e´leve´e des maxima d’intercorre´lation entre un meˆme signal TRE et des
signaux synthe´tiques de fre´quences connues permet d’identifier la fre´quence dominante
d’une re´gion. Si les signaux de synthe`se sont des sinusoı¨des pures, cela se traduit par
l’estimation de l’e´nergie attribue´e a` une seule composante fre´quentielle, ce qui revient a`
n’inspecter qu’une seule fre´quence avec tous les biais d’estimation mentionne´s plus haut.
Un signal de synthe`se avec un spectre plus riche est donc souhaitable. Si les signaux
TRE e´taient ide´aux, un peigne de Dirac pourrait eˆtre envisage´, malheureusement divers
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phe´nome`nes peuvent induire un le´ger de´calage temporel si bien qu’un mode`le moins
pre´cis doit eˆtre utilise´. Dans l’exemple donne´ dans ce chapitre, nous utilisons des signaux
carre´s parfaits (rapport cyclique de 50 %).
4/ CAS DE L’ABSENCE TOTALE D’INFORMATION
4.1/ RAPPEL SUR LES ONDELETTES
La perte de localisation temporelle lors du passage dans le domaine fre´quentiel, la
ne´cessite´ de connaıˆtre le signal sur R ainsi que l’impossibilite´ d’avoir a` la fois une
pre´cision infinie en temporel et en fre´quentiel contre-indiquent la transforme´e de Fou-
rier pour l’analyse de signaux transitoires [130]. Pour contourner ces limitations, D.Gabor
eut l’ide´e d’une transforme´e de Fourier a` feneˆtre glissante [131]. Le calcul de la trans-
forme´e est localise´ autour d’une position temporelle du signal sur un intervalle restreint.
La re´solution temporelle et fre´quentielle de la transforme´e de Fourier a` feneˆtre de´pend de
l’e´talement temporel et fre´quentiel de la feneˆtre de ponde´ration dont il existe un certain
nombre de variations (Hamming, Hanning, Blackman, etc. . . ). La perte de l’information
temporelle peut eˆtre re´solue de cette fac¸on, mais la me´thode n’est pas optimale pour
l’e´tude des phe´nome`nes transitoires pour lesquels la taille et la forme de la feneˆtre n’est
pas adapte´e. L’ide´e d’une “feneˆtre modulable”, qui permettrait une analyse quelque soit
le type de transitoire, a abouti au de´veloppement de la transforme´e en ondelettes.
Une ondelette est une fonction ψ ∈ L1(R) ∩ L2(R) ayant n + 1 moments nuls, c’est a` dire
que pour tout entier naturel p compris entre 0 et n :
∫ +∞
−∞
tpψ(t) dt = 0. (5.8)
De fac¸on sche´matique, le nombre de moments nuls est lie´s au nombre “d’oscillations” de
l’ondelette. On pre´cise que L1(R) et L2(R) de´signent les fonctions a` valeurs absolues et
carre´s sommables. Autrement dit, elles sont a` inte´grale et e´nergie finie.
Une ondelette est donc un fonction a` inte´grale nulle sur R et qui oscille autour de ze´ro
sur un intervalle fini. A partir de dilatations et translations successives d’une ondelette ψ,
appele´e ondelette me`re, il se cre´e une famille d’ondelettes. Pour n’importe quelle dilata-
tion (ou e´chelle) a ∈ R∗+ et translation b ∈ R, l’ondelette correspondant ψa,b est exprime´e
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FIGURE 5.3 – Dilatation et translation d’une ondelette [132].
par :
ψa,b(t) =
1√
a
ψ
(
t − b
a
)
.
On donne en FIGURE 5.3 un exemple d’ondelette dilate´e et translate´e. L’ondelette du
milieu (facteur d’e´chelle e´gal a` 1 et centre´e en 0) est l’ondelette me`re a` partir de laquelle
les deux autres sont ge´ne´re´es. Il s’agit de l’ondelette dite de Morlet (ou Gabor).
A partir d’une famille d’ondelettes, on de´finit la transforme´e en ondelettes d’une fonction
f par :
W f (a, b) =
∫ +∞
−∞
f (t)
1√
a
ψ∗
(
t − b
a
)
dt,
ou` ψ∗ est le conjugue´ de ψ. Les valeurs de Wf(a,b) sont appele´s les coefficients de l’on-
delette a` l’e´chelle a et la position/instant b.
L’atome de cette transforme´e (la fonction ψa,b) est de taille variable, ce qui re´sout le
proble`me de la feneˆtre fixe de la transforme´e de Fourier a` court terme. Pre´cisons que
contrairement a` celle-ci, la transforme´e en ondelettes ne donne pas directement l’in-
formation fre´quentielle. La convolution du signal avec une ondelette peu dilate´e mettra
en avant les phe´nome`nes de courtes dure´es alors que ceux plus longs seront d’avan-
tage restitue´s par la convolution avec une ondelette tre`s dilate´e (e´chelle grossie`re).
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FIGURE 5.4 – Repre´sentation temporelle du signal synthe´tique utilise´ dans l’exemple de
la FIGURE 5.5.
Mathe´matiquement, le lien entre e´chelle et fre´quence s’exprime a` partir de la pseudo
fre´quence de l’ondelette me`re, note´ fΨ. Les ondelettes filles auront pour pseudo-
fre´quence fψ = fΨ/a. Une e´chelle a sera donc e´quivalent a` la fre´quence fψ/ fΨ. Cette ca-
pacite´ a` mettre en avant les variations en fonction du temps des diffe´rentes composantes
du signal analyse´ par un changement de morphologie de l’atome de la transforme´e va
former la base de l’analyse multi-re´solution (ou multi-e´chelle).
De la meˆme manie`re que le spectre repre´sente le module de la transforme´e de Fourier,
le scalogramme rend compte de la re´partition e´nerge´tique par instant et par e´chelle.
La FIGURE 5.4 montre la repre´sentation temporelle d’un signal synthe´tique compose´ de
la somme de deux sinus de fre´quence 2 et 7 Hz auxquels a e´te´ ajoute´ un bruit blanc
gaussien. L’amplitude du signal basse fre´quence est plus importante que celle de la haute
fre´quence. Le scalogramme de sa transforme´e en ondelettes est reporte´ en FIGURE 5.5.
La transforme´e a e´te´ re´alise´e en utilisant l’ondelette de Gauss a` quatre moments nuls
comme ondelette me`re. Il est inte´ressant de remarquer dans la FIGURE 5.5 que suivant
l’e´chelle conside´re´e, on peut voir varier les e´nergies a` des fre´quences diffe´rentes. Ainsi,
autour de l’e´chelle 64, il y a environ quatorze maxima locaux pour 1 seconde alors qu’a`
l’e´chelle 128, il n’y en plus que quatre. Comme le scalogramme est de´fini a` partir du carre´
du module du coefficient d’ondelette (|Cx(b, a)|2), on de´duit par observation que l’e´chelle
128 restitue l’information du signal 2 Hz alors que l’e´chelle 64 est lie´e au signal 7 Hz.
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FIGURE 5.5 – Scalogramme d’un signal synthe´tique pour illustration.
Nous allons exploiter cette proprie´te´ de l’analyse multi-re´solution pour minimiser l’erreur
de de´tection de la fre´quence des signaux TRE.
4.2/ DESCRIPTION DU PROCESSUS DE TRAITEMENT
L’observation de signaux TRE peut eˆtre un me´lange de plusieurs sources. La source
parasite se traduit par la pre´sence de pics de faible intensite´ de fre´quence diffe´rente de
celle de l’activite´ principale. Cette faible amplitude permet de les conside´rer comme des
de´tails. A une e´chelle grossie`re, la perturbation n’aura que peu d’impact sur le re´sultat de
la convolution du signal d’e´mission du spot avec l’ondelette dilate´e. A partir d’une certaine
e´chelle, les coefficients d’ondelette varient principalement en fonction de la fre´quence
principale du spot e´tudie´. L’e´tude spectrale du re´sultat de cette convolution permet alors
de minimiser le risque d’erreur d’estimation de la fre´quence puisque l’influence de la
perturbation a e´te´ amoindrie. La transforme´e en ondelettes est donc utilise´e comme une
ope´ration de filtrage avant d’appliquer les me´thodes de de´tection spectrale.
La FIGURE 5.6 donne deux exemples de repre´sentation a` diffe´rentes e´chelles d’un signal
TRE par transforme´e en ondelettes. Celle-ci a e´te´ re´alise´e avec l’ondelette de Gauss
a` quatre moments nuls. La courbe de gauche donne l’amplitude des coefficients d’on-
delettes a` l’e´chelle 1 alors que la courbe (b) correspond a` leurs valeurs a` l’e´chelle
64. A l’e´chelle 1, e´chelle privile´giant les hautes fre´quences, il est difficile de distinguer
une certaine re´gularite´, en conse´quence cette e´chelle ne permet pas de retrouver une
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FIGURE 5.6 – Exemple de re´sultats aux e´chelles 1 (a) et 64 (b) de la transforme´e en
ondelettes d’un signal TRE.
pe´riodicite´. Par opposition, a` l’e´chelle 64, il existe des pics de grandes amplitudes es-
pace´s de fac¸on pe´riodique. Ainsi, cette repre´sentation semble plus adapte´e pour une
recherche de fre´quence que celle de l’e´chelle 1.
Le processus de de´termination automatique de la fre´quence est le suivant :
1. Appliquer la transforme´e en ondelettes au signal TRE. L’allure des pics d’e´mission
oriente le choix de l’ondelette vers l’ondelette de Gauss.
2. Pour une e´chelle, calculer l’autocorrelation de la transforme´e.
3. Analyser l’autocorre´lation pour trouver la pseudo-pe´riode. Le processus de
de´termination de la pe´riode est celui de´crit en section 1.1. Du point de vue de l’im-
plantation, une recherche directe de maximum ne donnera pas la pe´riode puisque
l’autocorre´lation est maximale en ze´ro. La transforme´e en ondelettes va amener
l’autocorre´lation a` eˆtre alternativement positive et ne´gative, sachant que le mini-
mum sera atteint autour de l’instant τ = 0. On note le retard pour lequel ce minimum
est atteint τmin avec τmin > 0. Estimer la pe´riode revient alors a` rechercher le retard
pour lequel l’autocorre´lation est maximum sur l’intervalle [τmin,T ], ou` T est la dure´e
de la se´quence de test.
Concernant la dernie`re e´tape, il est possible que malgre´ la simplification, le maximum de
l’intervalle [τmin,T ] ne corresponde pas a` la pe´riode re´elle de la re´gion mais soit localise´
a` un multiple entier de celle-ci. Si l’on nomme τmax le retard pour lequel est atteint ce
maximum, la vraie pe´riode est comprise sur l’intervalle [τmin; τmax[. Pour contourner ce
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proble`me de fausse de´tection, une fois le premier maximum trouve´ sur l’intervalle [τmin,T ],
on cherche le maximum sur l’intervalle [τmin; τmax[. Si ce nouveau maximum local est
supe´rieur a` 0,95 fois le maximum trouve´ en τmax, alors c’est celui-ci qui est utilise´ pour
l’estimation de la pe´riode.
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5.1/ PROTOCOLE DE DE´TERMINATION AUTOMATIQUE DE LA FRE´QUENCE
Identication des sources
Calcul de signaux de synthèse
Les fréquences 
sont-elles 
connues ?
Pour chaque région : 
Estimation de l’intercorrélation
avec chaque signal de synthèse
Valeur d’intercorrélation 
la plus élevée => 
fréquence dominante
Pour chaque région :
transformée en ondelette
Pour une échelle :
autocorrélation.
Estimation de la 
périodicité => 
fréquence dominante
NONOUI
FIGURE 5.7 – Sche´ma bloc du processus de cartographie de la fre´quence en TRI.
Dans les sections 3 et 4, nous avons pre´sente´ deux me´thodes pour de´terminer de fac¸on
automatique la fre´quence d’e´mission d’une re´gion. Dans la premie`re, l’utilisateur connaıˆt
l’inte´gralite´ des fre´quences a` retrouver dans la zone d’acquisition. La fre´quence est alors
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estime´e a` partir d’ intercorre´lations entre des signaux synthe´tiques et les observations.
Dans l’autre me´thode, l’utilisateur ne posse`de aucune information. La de´termination se
fait alors a` partir de l’autocorre´lation d’une version simplifie´e du signal (coefficients de la
transforme´e en ondelettes).
Le processus global de cartographie se´quentielle en e´mission de lumie`re dynamique est
re´sume´ par le sche´ma de la FIGURE 5.7. L’identification des sources par les me´thodes de
traitement d’images discute´es dans le chapitre pre´ce´dent constituent le premie`re e´tape
de ce processus. Ensuite, suivant dans la configuration dans laquelle se trouve l’ex-
pert, une des deux me´thodes peut eˆtre applique´e. Dans la suite de ce chapitre, nous
ferrons re´fe´rence a` la me´thode ou` les fre´quences a` retrouver sont connues comme
la me´thode supervise´e. La seconde sera de´signe´e par la me´thode non-supervise´e ou
aveugle. Dans le reste de cette section, nous nous proposons d’appliquer et comparer
ces deux me´thodologies d’estimation sur un cas re´el.
5.2/ PRE´SENTATION DU CAS D’E´TUDE
On teste les deux de´marches (cas de fre´quences connues et inconnues) sur un circuit
de test. L’objectif final est d’effectuer une comparaison de base de donne´es. On implante
trois chaıˆnes d’inverseurs compose´es d’une trentaine de portes dans un FPGA Actel
A3P1500 (technologie 130 nm). Les portes sont me´lange´es au sein de la zone d’acquisi-
tion. A noter qu’il n’est pas possible d’acque´rir l’inte´gralite´ du circuit a` un grossissement
autorisant une re´solution spatiale suffisante (ici 20x). On acquiert donc seulement une
portion de celui-ci. Chacune des chaıˆnes rec¸oit un signal d’horloge diffe´rent. Pour la
premie`re acquisition, nomme´e ci-dessous A, les fre´quences utilise´es sont 10, 13 et 27
MHz. Dans la deuxie`me, nomme´e ci-dessous B, le signal a` 10 MHz est remplace´ par 40
MHz. L’objectif est d’arriver a` isoler les spots lie´s a` la chaıˆne dont la fre´quence a change´.
5.3/ IDENTIFICATION DES SOURCES
La segmentation d’image a e´te´ re´alise´e a` l’aide du me´lange de me´thodes de seuillage
globales et locales pre´sente´ dans les perspectives du chapitre 4. Comme l’objectif est une
comparaison de bases de donne´es, on ne garde que les pixels existant dans les deux
images. Les re´gions identifie´es pour les deux acquisitions sont disponibles en FIGURE
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(a) (b)
FIGURE 5.8 – Identifications des spots pour les acquisitions A (image a) et B (image B).
5.8. Il existe dans les deux images des spots qui n’ont pas pu eˆtre se´pare´s. On remarque
qu’a` quelques exceptions pre`s, il ne s’agit pas des meˆmes re´gions d’une image a` l’autre.
En combinant les informations de ces deux images, il devient possible de se´parer les
re´gions ayant fusionne´es. On obtient les pixels communs aux deux images par ET lo-
gique.
La FIGURE 5.9 montre les re´sultats de cette ope´ration superpose´s a` l’image par micro-
scopie infrarouge du circuit. Une couleur diffe´rente est affecte´e a` chaque re´gion. Leurs
e´tiquettes ont aussi e´te´ ajoute´es sur la figure. La combinaison des re´sultats des deux
segmentation a permis d’isoler la majeure partie des spots. Ce sont quarante-quatre
re´gions qui ont e´te´ de´tecte´es. Les re´gions 3 et 13 sont les deux seules ou` il y a en-
core fusion. D’apre`s le sche´ma du circuit, les deux spots sont suppose´s fonctionner a` la
meˆme fre´quence, de meˆme que ceux de la re´gion 13. La re´gion 1 n’e´tait pas pre´vue a`
l’e´laboration du circuit. Celle-ci a pu eˆtre ajoute´e a` la synthe`se/compilation pour re´soudre
un conflit entre les re`gles d’implantation et le circuit demande´. Nous ne la prendrons pas
en compte pour l’e´valuation des re´sultats.
Si la combinaison des re´sultats de segmentation a permis de s’affranchir du proble`me
de fusion, quelques spots comme le nume´ro 38 ont une surface moins importante que
dans une des deux images avant l’ope´ration logique. Cela se traduit par une perte de
d’intensite´ du signal temporel puisque moins de photons seront associe´s pour le ge´ne´rer.
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FIGURE 5.9 – Pre´sentation de la zone d’acquisition. Les nume´ros indiquent l’e´tiquette du
spot.
5.4/ RE´SULTATS D’ESTIMATION DE FRE´QUENCES
5.4.1/ ACQUISITION A
Les re´sultats de l’estimation de fre´quence pour l’acquisition A sont rapporte´s dans les
matrices de confusion fournies en TABLE5.1 (me´thode ou` les fre´quences a` retrouver
sont connues) et TABLE5.2 (me´thode aveugle). La variable f indique les fre´quences
the´oriques alors que la variable fˆ renseigne sur les fre´quences estime´es. Nous pou-
vons voir que pour la me´thode supervise´e, seule une re´gion normalement a` 10 MHz a
e´te´ estime´e comme ope´rant a` 27 MHz. Le taux de de´tection dans ce cas est de 97 %.
Pour la me´thode aveugle, la transforme´e en ondelettes est re´alise´e avec l’ondelette de
Gauss a` quatre moments nuls et l’autocorre´lation est calcule´e sur les coefficients d’on-
delettes a` l’e´chelle 64. La matrice de confusion de la TABLE5.2 indique cette fois des
valeurs de fre´quences estime´es qui n’existent pas du point de vue the´orique (26 MHz).
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fˆ (MHz)
10 13 27
f (MHz)
10 16 0 1
13 0 10 0
27 0 0 16
TABLE 5.1 – Matrice de confusion de
l’estimation de fre´quence sur l’acquisi-
tion A par la me´thode supervise´e.
fˆ (MHz)
10 13 26 27
f (MHz)
10 16 0 0 1
13 0 9 1 0
26 0 0 0 0
27 0 0 0 16
TABLE 5.2 – Matrice de confusion de
l’estimation de fre´quence sur l’acquisi-
tion A par la me´thode aveugle.
Notons qu’une seule re´gion a e´te´ identifie´e a` 26 MHz alors que sa fre´quence re´elle est de
13 MHz. Comme ces deux fre´quences sont lie´es d’un facteur 2, nous pouvons conclure
que la simplification par une repre´sentation multi-e´chelles n’a pas permis de mettre en
e´vidence la diffe´rence grand pic/petit pic caracte´ristique du type de transitions (e´tat haut
vers e´tat bas ou l’inverse). En conse´quence, dans l’autocorre´lation, il y a une plus grande
e´nergie au retard e´gal a` 1/26.106 Hz, soit 3,8.10-8 secondes. Comme pour la me´thode
supervise´e, une re´gion the´oriquement a` 10 MHz d’apre`s le sche´ma de conception du
circuit VHDL a e´te´ estime´e a` 27 MHz. Dans les deux cas, il s’agit de la meˆme re´gion, la
re´gion 6. Sur cet exemple, le taux de de´tection est de 95 %.
FIGURE 5.10 – Signal TRE de la re´gion 6.
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Afin de comprendre les raisons de l’e´chec des deux me´thodes sur la re´gion 6, on reporte
en FIGURE 5.10 le signal TRE associe´. Des pics de grandes valeurs et espace´s de 100
ns (la fre´quence correspondante est de 10 MHz) sont effectivement visibles. Il y a aussi
d’autre pics d’intensite´ plus faible mais non ne´gligeable par rapport a` ceux associe´s au
10 MHz. E´tant donne´ leur nombre et intensite´, ce sont ces pics qui sont responsables
de l’erreur de de´tection. La re´gion est donc un me´lange de plusieurs activite´s diffe´rentes.
Encore une fois, ce me´lange n’e´tait pas pre´vu a` l’e´laboration du circuit mais re´sulte de
l’e´tape de synthe`se/compilation du circuit VHDL. Nous verrons un peu plus loin s’il est
possible d’identifier spatialement dans quels lieux le signal a` 10 MHz domine et ceux ou`
l’activite´ lie´e au signal 27 MHz semble se concentrer.
5.4.2/ ACQUISITION B
Comme pour l’application pre´ce´dente, les re´sultats de de´tection sont synthe´tise´s par des
matrices de confusion, disponibles en TABLE5.3 et TABLE5.4. Cette fois, l’approche su-
pervise´e atteint un taux d’estimation de 100 %. En effet, il n’existe aucun coefficient non
nul en-dehors de la diagonale de la matrice. A noter que la re´gion 6 est de´sormais lie´e
majoritairement au signal 40 MHz, il y a donc une activite´ de plus grande fre´quence par
rapport a` l’acquisition pre´ce´dente, celle-ci induisant plus de photons e´mis. Cette augmen-
tation du nombre de pics a` une plus forte amplitude que dans le cas a` 10 MHz ame`ne
une de´tection plus aise´e.
Les re´sultats de la me´thode aveugle sont obtenus avec la meˆme configuration pour la
transforme´e en ondelettes que dans le cas de l’acquisition A (ondelette de Gauss a` quatre
moments nuls et coefficients de l’e´chelle 64). Le taux de de´tection est cette fois d’environ
51 %. On remarque que l’inte´gralite´ des re´gions lie´es au signal 27 MHz n’a pas pu eˆtre
estime´e correctement. Toutes ont e´te´ identifie´es a` 13 MHz. Si l’on conside`re l’exemple
de la re´gion 2, normalement a` 27 MHz, l’autocorre´lation du signal TRE associe´ a` celle-ci
(donne´e en FIGURE 5.11) posse`de un maximum hors ze´ro a` 75,5 ns, ce qui correspond
a` une fre´quence de 13,24 MHz. Cette valeur est proche de la moitie´ de la fre´quence du
signal de l’horloge a` 27 MHz. Une des hypothe`ses pouvant expliquer cet e´chec est un
mauvais choix d’e´chelle pour l’estimation.
Afin de confirmer celle-ci, on e´tudie le taux de de´tection en fonction de l’e´chelle utilise´e
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fˆ (MHz)
13 27 40
f (MHz)
13 10 0 0
27 0 16 0
40 0 0 17
TABLE 5.3 – Matrice de confusion de
l’estimation de fre´quence sur l’acquisi-
tion B par la me´thode supervise´e.
fˆ (MHz)
13 26 27 40
f (MHz)
13 9 1 0 0
26 0 0 0 0
27 16 0 0 0
40 4 0 0 13
TABLE 5.4 – Matrice de confusion de
l’estimation de fre´quence sur l’acquisi-
tion B par la me´thode aveugle.
FIGURE 5.11 – Autocorre´lation de la transforme´e en ondelette a` l’e´chelle 64 du signal
TRE de la re´gion 2 dans l’acquisition B.
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pour le calcul d’autocorre´lation FIGURE 5.12 sur les deux acquisitions. Concernant la
premie`re base de donne´es, les re´sultats sugge`rent que le choix de l’e´chelle e´tait optimal
pour maximiser le score global. Dans le cas des donne´es B, l’e´chelle choisie n’est pas
celle pouvant amener les de´tections les plus justes. La courbe montre une meilleure
estimation dans les e´chelles basses mais le taux reste relativement bas (environ 60 %
au mieux).
(a) (b)
FIGURE 5.12 – Score de de´tection en fonction de l’e´chelle utilise´e pour l’estimation.
FIGURE 5.13 – Estimation de la fre´quence en fonction de l’e´chelle par re´gion. Une case
verte indique une de´tection juste alors qu’une case rouge indique une erreur.
Nous n’avons conside´re´ jusqu’a` maintenant qu’une de´finition unique de l’e´chelle pour le
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calcul d’autocorre´lation. La FIGURE 5.13 donne la justesse de l’estimation par e´chelle et
par re´gion sur l’acquisition B. Cette figure montre une variabilite´ en fonction de la re´gion
de l’e´chelle permettant d’obtenir une de´tection juste. Si l’on souhaite maximiser le taux
de de´tection, il convient de trouver un parame`tre permettant d’ajuster automatiquement
le choix de l’e´chelle pour le calcul d’autocorre´lation. Il s’agit d’une perspective d’e´tude
pour cette me´thode de de´tection a` l’aveugle. Sur cet exemple, si cela e´tait possible, les
fre´quences de trente-sept signaux sur les quarante-quatre rencontre´s dans cette re´gion
auraient pu retrouve´es. Le taux aurait e´te´ alors d’environ 84 %. Pour cinq d’entre elles,
rien n’aurait e´te´ possible avec l’ondelette et les e´chelles choisies. Une e´tude approfondie
d’une ondelette optimale repre´sente une autre perspective d’e´tude.
5.5/ COMPARAISON DE BASE DE DONNE´ES
FIGURE 5.14 – Superposition des spots dont l’activite´ a change´ entre les deux acquis-
tions.
L’objectif de cette e´tude est d’arriver a` isoler les nœuds lie´s a` un signal ayant change´
entre les deux acquisitions. La fre´quence du signal d’une seule chaıˆne d’inverseurs a e´te´
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modifie´e, la fre´quence de l’horloge en entre´e passant de 10 MHz a` 40 MHz. E´tant donne´
la justesse des re´sultats obtenus avec la me´thode d’intercorre´lation avec des signaux
synthe´tiques, ce sont ces re´sultats que nous utilisons. D’apre`s le sche´ma, dix-huit cellules
sont lie´es a` cette chaıˆne d’inverseurs. On pre´cise que dans l’image d’e´mission, deux
spots ont fusionne´ a` la segmentation. Les nœuds dont la fre´quence a change´ entre les
deux acquisitions sont superpose´s sur l’image de pattern en FIGURE 5.14. L’inte´gralite´
des dix-sept re´gions a e´te´ retrouve´e par ce processus. L’analyse fre´quentielle constitue
donc une re´elle possibilite´ pour la comparaison d’acquisitions en e´mission de lumie`re
dynamique, malgre´ une richesse des spots a` analyser (il y en avait quarante-cinq) et la
complexite´ de la zone d’e´tude (variabilite´ des signaux rencontre´s).
6/ PERSPECTIVES
6.1/ RE´DUCTION DE DIMENSION ET CLASSIFICATION DES SPECTRES
Le principal inconve´nient de la me´thode aveugle pre´sente´e pre´ce´demment est, pour
l’heure, la difficulte´ du choix de l’e´chelle des coefficients de la transforme´e en ondelettes.
L’analyse de la re´gion 2 dans l’acquisition B a montre´ que l’approche base´e sur une re-
cherche de maximum n’e´tait pas des plus optimales. Une autre me´thode peut donc eˆtre
souhaitable pour arriver a` identifier les fre´quences de ces re´gions.
Les signaux TRE sont discrets et de longueur finie, il est donc possible de les conside´rer
comme des vecteurs a` k composantes, chacune repre´sentant l’intensite´ du signal a` l’ins-
tant t. Si ces vecteurs sont similaires, dans l’espace de repre´sentation a` k dimensions,
les individus te´moignant d’une activite´ semblable doivent eˆtre proche. La repre´sentation
des signaux dans cet espace a` k dimensions doit donc permettre d’identifier a` la fois le
nombre de fre´quences rencontre´es dans la re´gion (il s’agira du nombre de groupes dis-
cernables) et les re´gions qui sont affilie´es a` chaque fre´quence. Un spectre moyen par
groupe peut eˆtre estime´, ce qui nous permet de de´duire la fre´quence des re´gions.
Deux questions surviennent alors :
1. Comment visualiser ces signaux dans un espace a` k dimensions, avec k>>3, sa-
chant qu’il n’est possible de visualiser des donne´es au mieux en dimension 3 ?
2. Comment regrouper (ou classer) ces signaux dans cet espace ?
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Concernant la premie`re, on va chercher a` restituer le maximum d’informations dispo-
nibles dans l’espace de dimensions k dans un sous-espace de dimension 2 ou 3. Les
techniques de re´duction de dimension constituent un axe de recherche a` part entie`re des
mathe´matiques applique´es [133, 134]. Historiquement, l’analyse en composantes princi-
pales (ACP) est la premie`re me´thode de re´duction de dimension de´veloppe´e et qui vise a`
restituer le maximum d’informations dans le sous-espace de projection [135, 136]. Celui-
ci est construit a` partir des combinaisons line´aires des variables initiales qui maximisent
la variance sur les axes factoriels. Cela revient a` un proble`me de recherche de valeurs
propres et vecteurs propres de la matrice de corre´lation ou de covariance, suivant s’il y a
eu centrage et re´duction des donne´es ou non.
Si chaque e´tude est faite sur des composants de nature diffe´rente, alors chaque jeu sera
singulier et il n’y aura pas de donne´es ante´rieures pour faire un apprentissage pour le
classement. Pour regrouper les signaux entre eux, une me´thode de type classification
non-supervise´e (ou clustering) semble donc la plus adapte´e. Si l’on souhaite classer des
signaux sur des circuits diffe´rents mais de meˆme re´fe´rence (par exemple, une inspection
sur wafer), alors il est envisageable d’utiliser une me´thode supervise´e. L’e´chantillon d’ap-
prentissage serait alors cre´e´ a` partir de l’avis de l’expert. La classification non supervise´e
sera e´tudie´e plus en de´tails dans le chapitre suivant, ne´anmoins nous pouvons faire une
distinction entre les me´thodes qui ne´cessitent de de´finir le nombre de classes a` trouver
et celles visant a` palier l’ignorance de ce parame`tre.
Dans un cadre d’application sans aucune hypothe`se, l’utilisateur ne sait combien de
classes existent. Si les signaux sont re´ellement diffe´rents, on peut s’attendre a` ce que
les groupes soient facilement distinguables dans le sous-espace de projection. Nous
sugge´rons donc d’estimer le nombre de classes (et donc de fre´quences) par observation
des re´sultats de l’ACP. La me´thode des k-moyennes (k-means clustering) est une des
me´thodes classiques pour ce type de classification [137]. Les premiers essais rapporte´s
dans cette section sont re´alise´s a` l’aide de cette me´thode.
Dans le cas d’un circuit combinatoire, les diffe´rents nœuds lie´s a` un meˆme signal ne
vont ge´ne´ralement pas commuter aux meˆmes instants. Celui-ci se propage le long du cir-
cuit. Dans la repre´sentation temporelle, les maxima d’e´missions qui correspondent aux
commutations re´elles de la re´gion et non au bruit n’auront pas lieu aux meˆmes instants
pour deux nœuds e´mettant a` la meˆme fre´quence. En conse´quence, la projection des
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repre´sentations temporelles ne permet pas de regrouper ces signaux a` partir de cette
caracte´risation (intercorre´lation a` l’instant t non maximale). Nous avons vu qu’un des ar-
guments du de´veloppement de me´thodes d’analyse temps-fre´quence et temps-e´chelle
est la perte de localisation temporelle lors du passage dans le domaine fre´quentiel. Au-
trement dit, les spectres de deux re´gions fonctionnant a` des fre´quences similaires seront
fortement corre´le´s. Plutoˆt que de classer des signaux a` partir de leur repre´sentation tem-
porelle, utiliser leurs spectres semblent eˆtre une me´thode plus ge´ne´rique, convenant,
entre autres, aux circuits combinatoires.
FIGURE 5.15 – ACP des densite´s spectrales des signaux de l’acquisition B et classifica-
tion par k-moyenne.
Sur la FIGURE 5.15, on donne les re´sultats de la classification des densite´s spectrales de
puissance (DSP) dans le sous-espace cre´e´ par l’ACP pour les signaux de l’acquisition
B, la` ou` l’ancienne me´thode pre´sentait un taux de de´tection relativement bas. Chaque
point repre´sente une DSP. Les couleurs indiquent a` quelle classe le signal appartient.
On retrouve les affectations the´oriques des re´gions : ceux lie´s au signal 27 MHz sont
regroupe´s, de meˆme que ceux a` l’horloge 13 MHz, etc. Le taux de restitution de la va-
riance totale a` partir des trois premie`res composantes principales est de 88 %, ce qui
indique une bonne conservation de l’information. Afin de comparer, la meˆme me´thode
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est applique´e a` la densite´ spectrale des coefficients de l’e´chelle 64 de la transforme´e
en ondelettes (toujours effectue´e avec une ondelette de Gauss a` quatre moments nuls).
La constitution des classes ne change pas et le taux de restitution pour 3 composantes
est cette fois de 98 %. L’utilisation de la transforme´e permet donc de restituer une plus
grande partie de la variance par axe. La simplification des signaux engendre´s par la trans-
forme´e en ondelette est une des hypothe`ses pouvant l’expliquer. Le proble`me d’analyse
des quarante-quatre re´gions ne se re´sume donc plus qu’a` l’e´tude de trois classes de
signaux, d’ou` peuvent eˆtre extraits et analyse´s trois signaux moyens. Dans une e´tude fu-
ture, nous pourrons envisager d’analyser par ce type de me´thodes les signaux pre´sentant
des proprie´te´s marginales au sein d’une classe, ce qui indiquerait un nœud lie´ au de´faut.
6.2/ ANALYSE PAR PIXEL
Dans l’exemple d’application de la section 5.4.2 de ce chapitre, l’erreur de de´tection de la
re´gion 6 est partiellement due a` une impre´cision de segmentation : deux nœuds d’acti-
vite´s diffe´rentes sont associe´s. Le signal TRE est calcule´ pour l’inte´gralite´ de la re´gion et
en conse´quence, il s’agit d’un me´lange de plusieurs signaux. On peut ne´anmoins envisa-
ger une domination locale pixel a` pixel d’un des signaux, malgre´ le manque de re´solution
spatiale du capteur TRI. Si l’on associe un signal TRE a` chaque pixel, on peut effectuer
une estimation de fre´quence par pixel. La seule condition est d’avoir une quantite´ de si-
gnal par pixel suffisamment importante. On applique la me´thode base´e sur des signaux
de synthe`se aux deux images apre`s segmentation de la section pre´ce´dente. L’inte´reˆt de
travailler avec des images segmente´es est la re´duction du nombre de pixels a` inspecter
et donc un temps de calcul plus court que si l’inte´gralite´ de l’image est a` parcourir.
La cartographie fre´quentielle de l’acquisition A est disponible en FIGURE 5.16. Meˆme
si la segmentation comporte quelques erreurs et que certaines re´gions semblent avoir
fusionne´es, l’affichage de la fre´quence par pixel montre une de´limitation plus claire des
re´gions. Il s’agit la` d’un des avantages d’ope´rer pixel a` pixel par rapport a` l’inte´gralite´ des
re´gions. Dans la re´gion 6, la partie infe´rieure est identifie´e comme ope´rant a` 27 MHz alors
que la partie supe´rieure fonctionne a` 10 MHz. L’acquisition par le capteur InGaAs, mieux
re´solu que le capteur TriD, de chacune des chaıˆnes se´pare´ment (FIGURE 5.17) vient
confirmer ce re´sultat, meˆme si la re´gion a` 27 MHz occupe une surface moins importante
dans l’image InGaAs. Dans la re´gion 13, il existe deux pixels identifie´s a` 27 MHz alors
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10 MHz
13 MHz
27 MHz
FIGURE 5.16 – Cartographie fre´quentielle par pixel de l’acquisition A.
que le reste de la re´gion fonctionne a` 10 MHz. L’image InGaAs montre qu’effectivement
dans cette re´gion, il y a deux nœuds lie´s a` cette fre´quence.
En prenant en compte l’information temporelle/fre´quentielle, il a e´te´ possible d’identifier
ces nœuds malgre´ le manque de re´solution spatiale et le fait qu’ils soient isole´s au milieu
d’un re´gion lie´e a` un signal comple`tement diffe´rent. Ce re´sultat montre un des inte´reˆts
d’e´tablir une cartographie fre´quentielle : malgre´ une activite´ multiple, il est possible d’iso-
ler des nœuds de faible dimension dans une zone complexe. Bascoul avait aussi for-
mule´ une observation similaire en filtrage par motif dans [89]. Cette proprie´te´ rejoint les
travaux de Stellari rapporte´ en chapitre 3 section 5.1 ou` diffe´rentes se´quences de test
sont utilise´es pour ame´liorer la de´finition des images d’e´mission de lumie`re dynamique.
Le be´ne´fice majeur d’utiliser un outil de type cartographie se´quentielle est de pouvoir
re´aliser cela avec une seule acquisition, sans une maitrise comple`te du circuit (illustre´ ici
par l’ajout de nœuds par l’environnement de de´veloppement du FPGA) ou des se´quences
de test.
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(a) (b)
(c)
FIGURE 5.17 – Acquisition isole´e de chacune des chaıˆnes d’inverseurs par le capteur
InGaAs du TriPhemos. Chaıˆne 10 MHz en (a), 13 MHz en (b) et 27 MHz (c).
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7/ CONCLUSION
La fre´quence est un parame`tre cle´ pour l’e´tude de circuits inte´gre´s. Une mauvaise valeur
locale peut eˆtre une indication de de´faillance. La synthe`se de l’information fre´quentielle
par e´mission de lumie`re dynamique a` des fins d’analyse locale des circuits a e´te´ e´tudie´e
dans ce chapitre. Deux me´thodes principales ont e´te´ propose´es. Dans le premier cas,
on conside`re que l’on dispose d’un minimum d’information (les fre´quences sont connues)
et la fre´quence dominante est estime´e a` partir de l’intercorre´lation entre le signal TRE
et un signal de synthe`se harmoniquement riche. Dans le deuxie`me cas, l’approche dite
aveugle, on cherche a` obtenir une repre´sentation moins de´taille´e du signal analyse´ par
transforme´e en ondelettes, de fac¸on a` limiter l’influence de perturbations exte´rieures pour
l’estimation de fre´quences par me´thode spectrale. Cette dernie`re a fait l’objet d’une pu-
blication dans la revue indexe´e Microelectronic Reliability [138]
L’application sur un cas d’e´tude a montre´ que si l’approche partiellement supervise´e
donne de bons re´sultats, ceux de l’approche aveugle sont plus variables. La ne´cessite´
d’adapter l’e´chelle a` chaque signal ne permet de conside´rer cette me´thode comme
ge´ne´rique et limite son application. Pre´cisons que pour le cas semi-supervise´, il convient
d’avoir pre´alablement de´fini des re´gions de signal puisque la me´thode ne laisse pas la
possibilite´ de trouver d’autres valeurs que celles donne´es par l’ope´rateur. Une me´thode
de classification des spectres, e´galement pre´sente´e dans ce chapitre, semble promet-
teuse et moins sujette aux variations que la me´thode de recherche de maxima dans
le contexte aveugle. Enfin, les re´sultats de cartographie pixel par pixel permettent de
s’affranchir de mauvais re´sultats de segmentation et d’identifier plus pre´cise´ment des
re´gions en fonction de leurs activite´s et plus seulement de leurs intensite´s. Il s’agit la`
d’une perspective inte´ressante pour re´soudre le proble`me de re´solution qui limite l’ana-
lyse en e´mission de lumie`re dynamique par capteur de type MCP.
A` travers cette e´tude, l’approche re´gion a montre´ quelques limites, a plus forte rai-
son quand le circuit n’est pas comple`tement maıˆtrise´. Les re´sultats sont tributaires de
la qualite´ de la segmentation, elle-meˆme base´e sur l’intensite´ des pixels. La quantite´
d’ope´rations que comprend le processus global engendre une accumulation d’erreurs
qui impacte la qualite´ des re´sultats. Ajoutons que ce type d’approche peut eˆtre optimal
pour identifier une re´gion pre´sentant un comportement anormal sur une majeure partie
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de la se´quence de test (l’exemple de la fre´quence d’une horloge ayant change´e pour
une quelconque raison), mais peut-elle fonctionner pour trouver une faute isole´e, ne se
produisant que sur quelques vecteurs ? Une autre approche plus pre´cise, permettant une
analyse a` l’e´chelle de la commutation, doit eˆtre envisage´e. Les re´sultats de cartographie
pixel a` pixel ont montre´ le gain de pre´cision graˆce a` l’inclusion de la dimension temps. En
conse´quence, une approche ou` les trois dimensions sont exploite´es simultane´ment est
la suite logique de cette e´tude de l’analyse post-acquisition en e´mission dynamique.
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1/ INTRODUCTION
L’approche cartographie pre´sente´e dans les deux chapitres pre´ce´dents est inte´ressante
pour localiser des nœuds fonctionnels avec un comportement anormal de fac¸on
syste´matique. Nous nous sommes inte´resse´s a` des signaux de type horloge mais une
majorite´ d’analyses porte sur des signaux de donne´es logiques. La quantite´ de vecteurs
composant la se´quence peut eˆtre importante, a` plus forte raison s’il s’agit d’un composant
a` tre`s haute inte´gration. Celle-ci doit eˆtre plus longue et complexe pour offrir une bonne
couverture des fonctions re´alise´es par le circuit. Comme le nombre de portes situe´es
dans la zone d’acquisition croit avec les progre`s d’inte´gration, il est le´gitime de se deman-
der comment arriver a` isoler des nœuds lorsqu’ils sont en nombre extreˆmement e´leve´,
de meˆme que les vecteurs a` investiguer. Une approche purement manuelle avec une ins-
pection spot par spot pre´sente le risque d’eˆtre couˆteuse en temps. De plus, nous avons
vu dans l’e´tude pixel a` pixel qu’il est possible d’avoir une activite´ diffe´rente a` l’e´chelle du
pixel.
Une approche de type pattern matching (voir chapitre 3) vise a` adresser cette
proble´matique. Pour rappel, l’espace de de´finition des photons y est rede´coupe´ en voxels
de plus grande taille que celle de´finie par les limites du syste`me d’acquisition. Si un voxel
posse`de suffisamment de photons alors il y a commutation et une comparaison transition
a` transition entre la the´orie et l’observation est re´alise´e. A` terme, un score par pixel est
donne´ dans la projection (x,y). Ce traitement peut eˆtre conside´re´ comme optimal pour
deux taˆches :
− Trouver la corre´lation entre une se´quence the´orique et un signal observe´ a` l’e´chelle
du pixel. On peut alors identifier des nœuds bien plus pre´cise´ment que par simple
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visualisation de leurs intensite´s.
− Identifier spatialement et temporellement les vecteurs de discordances entre la the´orie
et l’observation.
En contre partie, il existe quelques limitations comme l’e´ventuelle difficulte´ du choix des
seuils pour de´finir s’il y a commutation ou non. Dans le cas ou` le nombre de photons
d’un voxel n’est pas suffisant pour dire s’il y a e´ve´nement, mais est trop grand pour eˆtre
certain qu’il ne se passe rien, le voxel est e´tiquete´ “inde´termine´”. La question est alors de
savoir si ce manque de photons ne re´sulte pas du de´coupage de l’espace ou de la nature
stochastique du phe´nome`ne d’e´mission de photons. Si c’est effectivement le cas, un autre
jeu de parame`tres de discre´tisation ou une acquisition un peu plus longue n’auraient-ils
pas permis de re´ussir a` identifier cet e´ve´nement en tant que tel ? Si la baisse de densite´
est simplement due a` des fluctuations ale´atoires, un regroupement des photons a` partir
des donne´es elle-meˆme au lieu d’un de´coupage de l’espace peut constituer une solution
pour re´soudre cette proble´matique. La comparaison porterait alors sur les groupes de
photons plutoˆt que sur des voxels.
C’est cette approche que nous de´veloppons dans ce chapitre. Celle-ci soule`ve deux
questions :
1. Comment re´ussir a` regrouper ces photons ?
2. Comment isoler les groupes potentiellement lie´s a` la de´faillance, malgre´ leur
nombre qui peut eˆtre e´leve´ ?
Nous re´pondons a` la premie`re question par l’utilisation d’algorithmes de classification non
supervise´e. Une fois les classes obtenues, une analyse de leurs proprie´te´s statistiques
de premier ordre (comme les moyennes, e´cart-types, etc) permet d’isoler les photons
re´sultant du de´faut. Cette approche est valable dans le cas ou` le de´faut se caracte´rise
par un pic de courant aux proprie´te´s anormales.
Dans le cas ou` il existe un jeu de donne´es pour une comparaison (par exemple acquis sur
un composant parfaitement fonctionnel), il est possible de mettre en place une me´thode
d’appariement des classes et d’identifier celles qui n’ont pas d’e´quivalent dans la seconde
base de donne´es. Elles indiquent alors une potentielle diffe´rence de fonctionnement lo-
gique a` investiguer plus pre´cise´ment.
L’organisation de ce chapitre est la suivante : nous commencerons par quelques rap-
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pels sur la classification non supervise´e et re´fle´chirons sur les diffe´rentes classes d’algo-
rithmes disponibles, afin de choisir la plus adapte´e a` cette application. Ensuite la me´thode
d’analyse des clusters sera applique´e sur un cas d’e´tude spe´cifique pour isoler le nœud
lie´ au de´faut. La comparaison de bases de donne´es est de´taille´e dans la section suivante
avec une application a` la comparaison d’e´mission acquise dans la me´moire vive d’un
microcontroˆleur. Une conclusion termine ce chapitre.
2/ CHOIX D’UN ALGORITHMES DE CLASSIFICATION EN TRI
2.1/ GE´NE´RALITE´S SUR LA CLASSIFICATION
Le terme classification (clustering dans la litte´rature anglo-saxonne) de´signe les tech-
niques d’apprentissage non supervise´ qui visent a` regrouper des objets en fonction de
certains attributs (ou variables) [139]. Celles-ci sont oppose´es aux techniques dites de
classement (de´signe´ par classification en anglais) qui, elles, appartiennent a` l’apprentis-
sage supervise´. Pour ces dernie`res, l’affectation d’un objet a` une classe est de´termine´e a`
partir de classes pre´-de´finies qui re´sultent d’un entraıˆnement du syste`me avec un jeu de
donne´es de´ja` classe´es. D’une fac¸on ge´ne´rale, cette e´tape est re´alise´e par la recherche
d’un mode`le optimisant le respect des classes a priori. Les techniques dıˆtes de classi-
fication ope`rent donc un regroupement des objets en optimisant un crite`re extractable
par l’observation, sans qu’un mode`le n’est pu eˆtre estime´ a` l’aide de connaissances
ante´rieures. Il existe aussi des techniques semi-supervise´es, ou` seulement une partie
des donne´es sont e´tiquete´es et le mode`le optimal est estime´ en se servant a` la fois des
objets de´ja` classe´s et de ceux qui ne le sont pas. Enfin on trouve une dernie`re cate´gorie
regroupant les techniques qualifie´es de partiellement supervise´es. L’appartenance a` une
classe plutoˆt qu’une autre n’est que partiellement connu pour une partie de l’ensemble
des objets a` classer (par exemple : un objet peut eˆtre classe´ parmi trois cate´gories et on
sait juste qu’il n’appartient pas a` l’une d’elle) [140].
Dans le cas de donne´es TRI, dans un contexte ou` le layout du circuit est inconnu, il n’y
a pas de connaissances a priori sur l’appartenance d’un objet a` une classe plutoˆt qu’une
autre. Les seules informations disponibles sont les trois coordonne´es x,y et t. Si l’on
posse`de a` la fois la maıˆtrise du circuit et de la se´quence de test (on sait quand et ou` des
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photons sont attendus), alors il est envisageable de pre´-de´finir des classes. Toutefois, le
propre du de´faut est de ge´ne´rer un comportement inattendu du circuit, donc des photons
non affilie´s a` une classe pre´-de´finie par le comportement normal du circuit. Pour toutes
ces raisons, si l’on souhaite regrouper les photons en TRI, une approche non supervise´e
est la meilleure solution.
2.2/ COMPARATIF DES TYPES DE ME´THODES
Regrouper des individus en l’absence de connaissances pre´alables est une taˆche non
triviale. La litte´rature scientifique et technique de´die´e a` ce sujet est d’une immense ri-
chesse. Ainsi, si une me´thode de classification hie´rarchique a e´te´ propose´e de`s la fin
des anne´es quarante [141], les progre`s technologiques ont amene´ une ge´ne´ration de
donne´es en quantite´ toujours plus importante et de nature complexe, si bien que la re-
cherche d’algorithmes de classification est toujours d’actualite´.
2.2.1/ PRE´SENTATION DES CLASSES D’ALGORITHMES
Du fait de la richesse des solutions propose´es, le choix d’un algorithme adapte´ a` une
application particulie`re peut eˆtre difficile. Des revues tels que [142, 143] ou des ouvrages
comme [144, 145] offrent une vue ge´ne´rale des diffe´rentes familles mais l’abondance de
me´thodes est telle, qu’il existe des revues de´die´es a` une cate´gorie particulie`re [146, 147].
Le manuscrit de the`se de Candillier [140] offre une synthe`se des diffe´rentes proprie´te´s
d’un certain nombre de familles. Nous avons reporte´ dans la TABLE 6.1 les principales
familles et leurs caracte´ristiques inte´ressantes vis a` vis d’une application en TRI. Nous
invitons le lecteur souhaitant obtenir plus de de´tails sur les diffe´rents types mentionne´s
dans la TABLE 6.1 a` se reporter aux re´fe´rences bibliographiques donne´es ci-dessus. De
fac¸on succincte, les cate´gories rapporte´es dans cette e´tude sont les suivantes :
− Les algorithmes hie´rarchiques organisent les objets en une hie´rarchie de classes,
chacune contenant celles de l’e´tage infe´rieur. L’association d’objets au sein d’une
classe est faite de fac¸on a` minimiser les distances entre objets.
− Les algorithmes K-centroı¨des partitionnent l’ensemble des donne´es en K-classes
de fac¸on a` minimiser la distance entre les objets de la classe et un repre´sentant de
celle-ci.
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− Les algorithmes statistiques conside`rent que les donne´es re´sultent d’un me´lange
de distributions. On cherche alors a` estimer les parame`tres des distributions et de
me´lange pour re´aliser l’affectation d’un individu a` une des distributions.
− Les algorithmes stochastiques base´s sur l’ide´e qu’il existe un ensemble de solutions
d’affectation et que la solution optimale est celle maximisant un crite`re par un mode`le
donne´ (par exemple : les algorithmes ge´ne´tiques).
− Les algorithmes par densite´ vont associer les individus proches et satisfaisant un
crite`re de densite´ (nombre minimum de voisins). Ce dernier permet de faire la distinc-
tion entre signal et bruit.
− Les algorithmes par grille partitionnent l’espace de de´finition des objets en cellules
et l’association est faite a` partir de cellules connexes satisfaisant un crite`re de densite´.
− Les algorithmes par graphes organisent les donne´es en graphe et la se´paration est
faite a` partir d’une distance maximale d’association.
2.2.2/ RE´FLEXION PAR RAPPORT AUX DONNE´ES TRI
Il y a deux points primordiaux en TRI. Tout d’abord, nous avons vu dans les chapitres
pre´ce´dents que les bases TRI sont fortement bruite´es et que les photons de signal se ca-
racte´risent par une plus forte densite´. Il faut donc que la me´thode puisse faire une distinc-
tion entre signal et bruit. Ensuite, dans le cas ou` le sche´ma du circuit n’est pas connu, il
n’est pas possible de pre´dire quelle porte va e´mettre sur un vecteur pre´cis de la se´quence
de test. Si au contraire, cette information est disponible et la fonction d’e´talement du point
est connue, alors il est envisageable d’estimer un nombre de classes, en s’assurant tou-
tefois que l’acquisition ait e´te´ assez longue pour qu’il y ait eu e´mission de l’ensemble des
portes concerne´es. Si l’objectif de l’acquisition TRI est la localisation de de´faut, on ne
peut dire ou` celui-ci se trouve, et donc pre´dire un lieu et un instant de manifestation : il
s’agit du but de cette e´tude ! Les classes associe´es ne pourront eˆtre, qu’au mieux, es-
time´es. Il y a donc impossibilite´ de formuler un nombre exact de classes a` de´couvrir. Les
conditions sine qua non sont donc une gestion du bruit et la non ne´cessite´ de de´finition
du nombre de classes.
Dans la TABLE 6.1, nous avons donc choisi de reporter ces deux parame`tres. La com-
plexite´ n’a e´te´ donne´e qu’a` titre indicatif. Elle est ge´ne´ralement de´finie comme une indi-
cation du temps d’exe´cution de l’algorithme. La grandeur M repre´sente la dimension, N le
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nombre d’individus de l’ensemble des donne´es et K est le nombre de classes a` trouver.
Enfin, la capacite´ a` prendre en conside´ration des classes de densite´s varie´es est aussi
pre´sente´e dans le tableau.
Au regard de la TABLE 6.1, ce dernier crite`re exclut une grande partie des cate´gories
pre´sente´es dans cette e´tude. En effet, les me´thodes base´es sur une approche K-
centroı¨des, d’estimation de me´langes de distributions et stochastique ont besoin de ce
parame`tre en entre´e. Le crite`re du bruit e´limine les me´thodes de type hie´rarchique et
graphe puisque d’apre`s ce tableau, elles ne permettent pas de faire la distinction entre
signal et bruit. Les me´thodes restantes sont donc celles base´es sur la densite´ et sur
l’e´tude d’une grille. A noter que ces deux approches sont relativement similaires puis-
qu’elles utilisent toutes les deux la notion de densite´ sauf que dans la premie`re, cette
dernie`re est de´finie sur les donne´es alors que dans la seconde, elle est estime´e par
rapport au redimensionnement de l’espace de de´finition des individus.
Les se´quences de test peuvent durer plusieurs millisecondes et les photons sont ca-
racte´rise´s a` la picoseconde pre`s. L’espace (x, y, t) peut donc eˆtre extreˆmement vaste, du
fait de la dimension t. Pour un circuit logique fonctionnant entre 1 GHz et 10 GHz, on
pourrait s’attendre a` observer une e´mission entre 500 ps et 50 ps (la fre´quence de com-
mutations des portes d’horloge est e´gale a` deux fois la fre´quence d’horloge), sachant que
cette e´mission ne concernerait que les portes lie´es a` l’horloge, donc pas ne´cessairement
l’inte´gralite´ des portes se trouvant dans la zone d’acquisition. Meˆme dans ce cas de per-
formances logiques e´leve´es, l’espace (x, y, t) est extreˆmement parcimonieux. En raisons
de l’immensite´ potentielle de l’espace a` e´tudier (ce qui signifie un nombre de cellules
conse´quent) et de cette parcimonie (e´norme´ment de cellules vides, donc utilisation de
ressources pour une inspection non ne´cessaire), nous pre´fe´rerons nous orienter vers les
algorithmes par densite´ plutoˆt que par grille. D’autant plus que l’approche grille a de´ja` e´te´
partiellement explore´e dans la me´thode du filtrage par motif (pattern matching).
3/ DENSITY BASED CLUSTERING FOR APPLICATIONS WITH NOISE
- DBSCAN
Le premier algorithme de classification par densite´ pre´sente´ fut le DBSCAN [148]. Une
des raisons de de´veloppement de cette approche est la ne´cessite´ de ge´rer les valeurs
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εp q
FIGURE 6.1 – Illustration de la notion d’atteignable par densite´. On conside`re que µ = 4.
singulie`res, interpre´tables comme du bruit. Celui-ci est conside´re´ comme re´parti de fac¸on
ale´atoire. Il est donc peu probable d’avoir beaucoup de ces individus localise´s dans une
faible portion de l’espace de de´finition. Inversement, les objets de signal sont suppose´s
eˆtre plus localise´s. Dans un espace euclidien, la densite´ est mesure´e par le nombre d’in-
dividus par unite´ de surface ou volume. Cette grandeur permet donc de faire la distinction
entre signal et bruit.
Pour chaque individu, la densite´ est mesure´e par recherche du nombre de voisins dans un
certain pe´rime`tre centre´ sur celui-ci. S’il posse`de suffisamment de voisins, alors il s’agit
d’un point de signal ave´re´, appele´ core-points et que nous traduirons par noyau dans
ce manuscrit. Le premier noyau de´couvert constitue le point de de´part de la construction
d’une classe. Le rayon du pe´rime`tre de recherche est ge´ne´ralement note´ ε et le parame`tre
minimum de voisins est de´signe´ par MinPts ou µ.
3.1/ DE´FINITIONS
Les concepts d’atteignable par densite´ et de connexion par densite´ sont fondamentaux
pour la construction de classes par densite´ :
− On dit qu’un objet p est directement atteignable par densite´ depuis q si q est un noyau
et que p est dans son voisinage de´fini par ε. La re´ciproque n’est pas force´ment vraie
puisqu’il faut que p soit un noyau pour que celle-ci soit ve´rifie´e. Ce cas est illustre´ en
FIGURE 6.1. Dans cet exemple, si le nombre minimum de points est fixe´ a` quatre, alors
q est un noyau (cinq voisins) et p ne l’est pas. On se retrouve dans la configuration
de´crite ci-avant.
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− On dit que p est indirectement atteignable par densite´ depuis q s’il existe une chaıˆne
de points p1, p2, ..., pn avec p1 = q et pn = p telle que pi + 1 soit directement atteignable
par densite´ depuis pi. Encore une fois, il ne s’agit pas d’une relation syme´trique.
− Deux points p et q sont connecte´s par densite´ s’il existe un individu o tel que p et q
soient atteignables par densite´ (directement ou indirectement) depuis o.
Ces trois de´finitions permettent d’e´tablir celle d’une classe au sens de DBSCAN : une
classe est l’ensemble des individus connecte´s par densite´. Sa construction se fait par
exploration : si p ∈ C, ou` C est la classe en cours de construction, si q est atteignable
par densite´ depuis p, alors q ∈ C. Un individu singulier est une donne´e qui n’appartient
a` aucune classe d’apre`s la de´finition ci-dessus. En de´finitive, il est adjoint a` la classe
”‘bruit”’. Les objets d’une classe qui ne sont pas identifie´s comme noyau sont appele´s
border points que nous traduirons par frontie`re.
3.2/ FONCTIONNEMENT DE L’ALGORITHME DBSCAN
La FIGURE 6.2 pre´sente les diffe´rentes e´tapes du processus de classification par DBS-
CAN. Dans cet exemple, on conside`re qu’il faut 2 voisins minimum dans le pe´rime`tre
de´fini par le cercle bleu pour qu’un individu soit conside´re´ comme noyau. Sur la figure
(a), le point en rose est le premier objet e´tudie´. Il posse`de quatre voisins, ce qui permet
de l’identifier comme noyau et de de´buter la construction d’une classe. Tous les individus
appartenant a` cette classe seront identifie´s en rouge dans la suite du processus. Ses
quatre voisins sont marque´s “a` inspecter”. Ces objets sont colorie´s en jaune dans la FI-
GURE 6.2. En (b), le prochain individu de la liste “a` inspecter” est analyse´. Comme il est
atteignable par densite´ depuis le point pre´ce´dent e´tudie´, il est affilie´ a` la meˆme classe.
On note qu’il posse`de un voisin supple´mentaire a` ajouter a` la liste “a` inspecter”.
Une fois tous les points de la liste “a` inspecter” e´tudie´s, l’algorithme reprend au premier
objet de l’ensemble qui n’a pas e´te´ affecte´ a` une classe. Au premier individu non classe´
et pre´sentant les qualite´s requises pour eˆtre un noyau, un nouveau cluster est de´marre´.
Le nouveau noyau est affilie´ a` celui-ci et ses voisins directement atteignables par densite´
sont marque´s “a` inspecter”. Ce cas est de´crit par le sche´ma (c). Le processus utilise´ pour
cre´er le cluster rouge est re´pe´te´. On remarque que le point inspecte´ dans le sche´ma
(d) ajoute un voisin qui est directement atteignable par densite´ a` la liste des individus “a`
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(a) (b)
(c) (d)
Classe A
Classe B
(e)
FIGURE 6.2 – E´tapes de classification par DBSCAN.
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inspecter”. La classification pour le cluster vert se termine lorsqu’il n’y a plus d’individu
marque´ “a` inspecter“. Le re´sultat final pour cet exemple est disponible en (e). Les ob-
jets en bas du sche´ma ont e´te´ e´limine´s puisqu’ils ne satisfaisaient pas la condition d’eˆtre
connecte´s par densite´ a` d’autres objets. En de´finitive, si l’on conside`re un nombre mi-
nimum de deux individus dans le pe´rime`tre de´fini par le cercle bleu, il y a deux classes
dans cet exemple (une repre´sente´e en rouge et l’autre en vert). Si nous avions pose´ la
condition µ = 1, alors un certain nombre d’objets supprime´s par le processus pre´ce´dent
resteraient et formeraient des classes supple´mentaires.
3.3/ VARIANTES DE DBSCAN ET AUTRES ALGORITHMES DE CLASSIFICATION
PAR DENSITE´
L’exemple de la section pre´ce´dente montre l’influence des parame`tres sur les re´sultats de
la classification. Cette proble´matique du choix des parame`tres en l’absence d’hypothe`ses
fixe´es par un contexte applicatif pre´cis, constitue une des faiblesses de l’algorithme DBS-
CAN. L’impossibilite´ de ge´rer des densite´s multiples est une autre limitation. Le proble`me
de densite´s multiples est sche´matise´ dans la FIGURE 6.3. Les points affilie´s a` la classe
bleue sont beaucoup plus localise´s que ceux de la classe bordeaux. Le pe´rime`tre de´fini
par ε sera suffisant pour de´tecter et regrouper les individus en bleu mais est non adapte´
au groupe bordeaux. On trouve de nombreuses variations du DBSCAN (dont un certain
nombre est re´fe´rence´ dans [149, 150]) ou de nouveaux algorithmes fonde´s sur le concept
de densite´ (se reporter a` [146]) qui tentent de solutionner ces proble`mes.
L’objectif de l’e´tude rapporte´e dans ce manuscrit est de montrer que l’utilisation des algo-
rithmes de classification peut permettre une analyse des donne´es acquises en e´mission
de lumie`re dynamique, pour isoler les photons lie´s aux de´fauts. Il s’agit donc d’un outil
dont le but est d’assurer l’identification des groupes de photons ge´ne´re´s par la commuta-
tion d’une ou plusieurs portes. Fournir une e´tude comparative exhaustive des algorithmes
par densite´ ne´cessiterait un manuscrit complet. Nous ne conside´rerons donc que l’algo-
rithme DBSCAN classique.
Nous avons mentionne´ pre´ce´demment l’incapacite´ de l’algorithme classique a` ge´rer les
densite´s multiples. Ne de´finir qu’un seul jeu de parame`tres revient a` conside´rer que l’en-
semble des individus identifie´s comme signal ont des densite´s voisines. Dans le cadre
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FIGURE 6.3 – Sche´ma d’illustration de densite´s multiples.
d’une application TRI, la conception du circuit, la se´quence de test et le manque de
re´solution spatiale ame`nent une variation du nombre de portes constituant un nœud
d’e´mission. En conse´quence, il y a plus ou moins de photons e´mis par nœud et leurs
re´partitions spatiales sont diffe´rentes. Ainsi, un nœud constitue´ de peu de portes et peu
sollicite´ e´mettra beaucoup moins de photons qu’un autre constitue´ de nombreuses portes
qui commutent fre´quemment. Du fait de cette plus faible densite´, un groupe de photons
associe´s au premier sera plus difficilement de´tectable que ceux correspondant au second
nœud.
Une approche de type VDBSCAN (Varied Density Based Clustering for Applications with
Noise) [151] repose sur la de´tection visuelle de diffe´rentes densite´s par analyse des
courbes des distances classe´es jusqu’au kie`me voisin. Plusieurs jeux de parame`tres sont
alors donne´s par l’utilisateur de fac¸on a` pouvoir de´tecter l’inte´gralite´ des classes de signal.
Nous verrons plus loin que dans le cas d’une tre`s grande quantite´ de donne´es, avec un
niveau de bruit variable, ce type d’approche est difficilement envisageable.
4/ APPLICATION EN TRI ET E´TUDE DE CLASSES POUR L’ANALYSE
DE VLSI
Dans le pre´ce´dent paragraphe, la question de l’identification de groupes de photons a e´te´
aborde´e. Les algorithmes de classification par densite´ semblent tout indique´s pour cette
taˆche puisque les photons de signal sont identifie´s par un accroissement de la densite´
locale. Ils apportent donc une premie`re re´ponse aux questions pose´es en introduction
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de ce chapitre. L’objet de cette section est de montrer une application des me´thodes de
classification pour l’isolation de photons lie´s a` un de´faut du circuit.
4.1/ DESCRIPTION DU PROCESSUS
Si le circuit fonctionne conforme´ment aux spe´cifications, il est attendu que les pro-
prie´te´s des groupes de photons ne varient que tre`s peu. Les dure´es de commutation
et d’e´mission sont intrinse`ques a` la technologie et aux conditions de polarisation. Ainsi,
pour une dure´e d’acquisition fixe, le nombre de photons e´mis par un ensemble de portes
fluctue autour d’une valeur moyenne et leur re´partition spatiale ne doit pas varier excessi-
vement. Les travaux de Ferrigno [152] ont montre´ qu’un certain nombre de de´fauts mar-
ginaux comme les circuits partiellement ouverts (typiquement, un de´faut sur une ligne de
polysilicium) pouvaient engendrer un changement des proprie´te´s d’e´mission, notamment
une variation d’intensite´, d’instant et de dure´e d’e´mission.
Dans le cas d’un de´faut, si la classification est parfaite, il doit exister un ou des groupes
dont les proprie´te´s sont singulie`res par rapport a` ceux e´mis par des nœuds normale-
ment fonctionnels. Des estimateurs statistiques simples permettent de caracte´riser ces
proprie´te´s. Ainsi, l’e´cart-type fournit une indication de la re´partition des photons par rap-
port a` la moyenne du groupe. Un nombre de photons anormalement e´leve´ peut eˆtre un
autre signe de de´faillance. L’analyse de ces divers parame`tres apre`s classification doit
donc permettre de de´tecter un de´faut, meˆme s’il n’existe pas force´ment de re´fe´rence
pour effectuer une comparaison.
Le processus global d’analyse des classes est de´crit en FIGURE 6.4 :
1. Classification. L’objectif est d’identifier et de regrouper les photons e´mis lors de la
commutation de structures MOS. Dans ce manuscrit, nous utiliserons l’algorithme
DBSCAN pour cette e´tape.
2. Estimation. On estime les diffe´rentes caracte´ristiques de chaque groupe. Il peut
s’agir du nombre de photons, comme pre´sente´ sur le sche´ma, mais aussi des
e´carts-types ou d’autres parame`tres de dispersion (par exemple l’e´cart inter-
quartiles) suivant chacune des dimensions.
3. Analyse. L’ope´rateur humain observe les valeurs des diffe´rents parame`tres es-
time´s pre´ce´demment. Diffe´rents outils d’affichage peuvent eˆtre utilise´s (trace´ du
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FIGURE 6.4 – Sche´ma du processus d’analyse de classes pour la localisation de de´fauts
dans les VLSI.
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parame`tre en fonction de l’identifiant de la classe, mais aussi histogramme, boite a`
moustaches, etc). Les valeurs singulie`res sont isole´es par seuil, celui-ci e´tant fixe´
par l’utilisateur.
4. Affichage. Les photons qui appartiennent aux groupes aux proprie´te´s singulie`res
et qui ont e´te´ identifie´s a` l’analyse sont affiche´s. Ils indiquent la localisation du ou
des nœuds lie´s au de´faut, ainsi que les instants ou` celui-ci ge´ne`re une e´mission
anormale.
Les bases de donne´es TRI peuvent eˆtre extreˆmement importantes. Il n’est pas rare
d’avoir entre un et deux millions de photons. Les me´thodes de classification comme
DBSCAN ne´cessitent des calculs de distances pour rechercher les plus proches voisins
et estimer la densite´ associe´e a` chaque individu. Des techniques d’indexation comme
les arbres k-d [153] peuvent acce´le´rer ce processus. Malgre´ cela, dans l’hypothe`se ou`
le nombre d’individus est e´leve´, cette e´tape restera couˆteuse en ressources me´moires. Il
n’est pas ne´cessaire de calculer la distance entre un photon acquis a` la premie`re com-
mutation et un autre acquis a` la dernie`re commutation de la se´quence de test : ils ne
peuvent appartenir a` la meˆme classe. Il semble donc judicieux de limiter la recherche
de voisins aux photons e´mis a` des instants similaires, correspondant au meˆme vecteur
de test. Cette e´tape de pre´classement est re´alise´e par de´coupage de l’espace original
suivant la variable t. Le choix de parame`tre de de´coupage sera discute´ de fac¸on plus
de´taille´e dans une section de´die´e au pre´classement.
Le sche´ma de la FIGURE 6.5 montre un pre´classement avec un parame`tre δt fixe. La
pre´-classe orange inclut tous les objets dont la valeur de t est comprise entre 0 et δt. La
pre´-classe bleue contient tous ceux pour lesquels t est compris entre δt et 2 × δt.
4.2/ CAS D’E´TUDES ET ISOLATION DES GROUPES DE PHOTONS LIE´S AU DE´FAUT
Cette me´thode d’analyse est applique´e a` un cas d’e´tude originellement pre´sente´ par
Uchikado et al. dans [154]. Le circuit analyse´ est un microcontroˆleur en technologie 90
nm. Le de´faut ge´ne`re un retard de propagation (delay fault). Dans cet exemple, on e´tudie
deux se´quences de test diffe´rentes. La premie`re contient une centaine de vecteurs de
test et dure moins de 20 µs. La seconde comporte plus de 1500 vecteurs et dure environ
1,5 ms. On pre´cise que les bases de donne´es ne sont pas celles reporte´es dans l’article
de Uchikado (ou` la fre´quence d’horloge est donne´e a` 3,57 MHz, soit une pe´riode de 280
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FIGURE 6.5 – Sche´ma du pre´classement.
ns). En effet, dans notre cas la fre´quence d’horloge a e´te´ observe´e a` 5 MHz. Du fait des
dure´es de se´quences et d’acquisition, les deux bases de donne´es n’ont pas les meˆmes
densite´s de photons. Dans la suite de cette section, le cas haute densite´ fait re´fe´rence a`
la premie`re se´quence alors que le cas faible densite´ renvoie a` la deuxie`me se´quence.
4.2.1/ CAS A` HAUTE DENSITE´ DE SIGNAL
L’acquisition totale a dure´ 600 s et a e´te´ re´alise´e avec l’objectif 20x du TriPHEMOS. La
base de donne´es sur le composant de´faillant contient 855531 photons alors que celle
acquise sur un composant parfaitement fonctionnel dans les meˆmes conditions de fonc-
tionnement est compose´e de 843845 photons. Le nombre de photons est effectivement
plus e´leve´ dans le cas de la base de´faillante mais ne repre´sente qu’une hausse d’en-
viron 1 %. Au regard de la cartographie d’e´mission, disponible en FIGURE 6.6, il s’agit
d’une zone complexe avec beaucoup d’activite´. Comme l’e´mission de photons est un
phe´nome`ne stochastique, cette augmentation peut aussi bien eˆtre due au de´faut qu’a` la
nature ale´atoire des processus d’e´mission et de de´tection.
L’inte´gralite´ de la re´gion e´tudie´e suit un comportement se´quentiel, entie`rement cadence´
par l’horloge du circuit. Dans ces conditions, un pre´classement de taille fixe peut eˆtre
applique´. Le parame`tre δt est de´fini a` partir de la demi-pe´riode d’horloge, puisqu’il s’agit
de l’intervalle d’e´mission le plus court dans toute la re´gion d’acquisition. Une observation
de la forme d’onde optique ge´ne´rale (pour toute la re´gion), dont un extrait est reporte´ en
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FIGURE 6.6 – Cartographie d’e´mission acquise sur le composant sain.
FIGURE 6.7, indique un intervalle de 100 ns entre chaque e´mission, valeur confirme´e par
un calcul d’autocorre´lation. En conse´quence, δt est fixe´ a` 100 ns.
Une faute de type retard peut se traduire par une commutation plus longue que la nor-
male. Si une commutation est plus longue, alors des photons sont e´mis pendant plus
longtemps. Rien ne garantit qu”ils soient aussi proches temporellement que ceux e´mis
pendant une commutation normale. En contre-partie, cette e´mission doit eˆtre tre`s loca-
lise´e spatialement. Deux photons lie´s a` ce de´faut doivent donc eˆtre plus proches que
des photons de bruits de´tecte´s entre deux vecteurs de test, mais plus e´loigne´s que deux
photons e´mis lors d’un fonctionnement normal. Meˆme si l’on ne tient pas compte de la na-
ture physique des coordonne´es et que les distances photons a` photons sont calcule´es a`
partir des trois coordonne´es, les diffe´rences d’ordre de grandeurs entre les coordonne´es
spatiales et temporelles sont telles que la valeur temporelle impactera majoritairement
ce calcul. En statistique, la re´duction de donne´es permet d’attribuer un poids e´gal a` cha-
cune des variables dans un calcul de distance. Pour chaque photon, ses coordonne´es
sont re´duites par la formule :
cn =
cn
σnPcl
(6.1)
ou` cn indique la coordonne´e re´duite de la variable n d’un photon, cn sa version non
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FIGURE 6.7 – Extrait de la forme d’onde optique globale de la re´gion d’acquisition.
re´duite et σnPcl est l’e´cart-type de la variable n estime´ a` partir de l’ensemble des pho-
tons membres de la pre´-classe Pcl.
L’algorithme DBSCAN requiert deux parame`tres : ε, le rayon de voisinage, et µ, le nombre
minimum de voisins pour conside´rer un individu comme noyau. Ester et al. ont sugge´re´ de
de´finir le premier par observation des distances trie´es jusqu’au µie`me voisin pour chaque
objet. Ils ont rapporte´ que, dans leurs exemples d’application, ils n’observaient pas de
diffe´rence notable de la courbe au-dela` du 4ieme plus proche voisin (abre´ge´ PPV). Le
graphique des distances trie´es jusqu’au quatrie`me PPV, visible en FIGURE 6.8, montre
plusieurs niveaux distincts. Afin de faciliter la lecture, une e´chelle logarithmique a e´te´
adopte´e en abscisse.
Sur cette repre´sentation, il est inte´ressant de remarquer que le coefficient directeur de la
courbe semble peu varier par de´cade. Si la diffe´rence entre les deux premie`res valeurs
semble importante, jusqu’a` la 100ie`me plus grande distance, la variation semble faible.
La distance reste au-dessus de 2,5 a.u. On observe une forte de´croissance jusqu’a` la
1000ie`me plus grande valeur, ensuite la de´croissance est moins abrupte et les distances
de´croissent de fac¸on quasi-line´aire dans ce mode de repre´sentation a` partir de la 3000ie`me
valeur. Les photons qui ont leur quatrie`me PPV au-dela` de la 3000ie`me distance peuvent
eˆtre conside´re´s comme valeur aberrante : ces quelques points (par rapport a` un en-
semble de 850 000 points) ont des distances bien plus e´leve´e que les autres.
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FIGURE 6.8 – Distances normalise´es jusqu’au quatrie`me ppv trie´es pour l’acquisition
haute densite´. E´chelle logarithmique en abscisse.
Un nouveau point d’inflexion est visible a` environ 200 000. Les photons dont la distance
jusqu’a` leur quatrie`me PPV est classe´e entre 3000 et 200 000 correspondent aux fausses
de´tections acquises entre deux activite´s du circuit. Enfin, un dernier intervalle line´aire
contient toutes les valeurs au-dela` de la 200000ie`me plus petite distance.
Dans les chapitres 2 et 3, il a e´te´ mentionne´ que deux niveaux de bruit devaient eˆtre
conside´re´s en TRI. Les photons de bruit de´tecte´s aux environs d’une commutation ou
pendant celle-ci ont une densite´ plus e´leve´e que ceux acquis entre deux vecteurs de
test. Ce bruit “haute densite´” est donc inclus dans cet intervalle haute densite´. Faute de
limite discernable sur la courbe de la FIGURE 6.8, il y a une forte probabilite´ d’inclure
ces photons de bruit dans une classe de signal. On choisit ε apre`s le deuxie`me point
d’inflexion : ε = 0.08 a.u. Le nombre minimum de voisins dans ce rayon est fixe´ a` quatre.
Apre`s application de l’algorithme DBSCAN avec le jeu de parame`tres donne´s
pre´ce´demment, ce sont 4005 classes qui ont e´te´ trouve´es. Les FIGURE 6.9 et FIGURE
6.10 montrent un extrait de la base de donne´es avant traitement et apre`s celui-ci. Sur
cette dernie`re, les photons sont colore´s suivant leur appartenance a` une classe ou une
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FIGURE 6.9 – Extrait de la base de donne´es avant traitement.
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FIGURE 6.10 – Extrait de la base de donne´es apre`s classification. Chaque couleur indique
une classe diffe´rente.
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FIGURE 6.11 – Diagramme en boıˆtes des e´carts-types temporels de chaque classe.
autre. Le re´sultat de la FIGURE 6.10 montre que tous les photons de´tecte´s pendant une
commutation, bruit ou signal, ont e´te´ parfois associe´s. Le jeu de parame`tres choisi n’e´tait
donc pas suffisant pour en faire la distinction. On observe aussi des activite´ diffe´rentes
suivant les vecteurs de test : tous les nœuds ne sont pas actifs aux meˆmes vecteurs.
Ainsi, aux alentours de 13000 ns, des classes bien se´pare´es ont pu eˆtre identifie´es alors
qu’a` 13100 ns, l’activite´ est telle que beaucoup de groupes de photons ont fusionne´ au
sein d’une meˆme classe.
Afin de de´tecter les classes aux proprie´te´s singulie`res, on e´tudie diffe´rents parame`tres
statistiques, dont l’e´cart-type de la variable temps. Une synthe`se de ce parame`tre est
disponible en FIGURE 6.11. Les premier et troisie`me quartiles sont repre´sente´s par des
bornes bleues et la me´diane est donne´e en rouge. Les extre´mite´s infe´rieure et supe´rieure
Min et Max de la boite sont estime´es par :
Min = q1 − w(q3 − q1), (6.2)
et
Max = q3 + w(q3 − q1), (6.3)
avec q1 et q3 les premier et troisie`me quartiles et w est un facteur de longueur de la
boite, fixe´ ici a` 1,5. Cette valeur permet de couvrir environ 99 % de la distribution dans le
cas d’une loi normale. Les points situe´s au-dela` de ces limites sont conside´re´s comme
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FIGURE 6.12 – Diagramme en boıˆtes du logarithme ne´pe´rien de e´carts-types temporels
de chaque classe.
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FIGURE 6.13 – Ecart-type temporel de chaque classe en fonction de la coordonne´e tem-
porelle du barycentre de la classe.
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singuliers. Si rien ne prouve ni meˆme sugge`re que la distribution du parame`tre suit une loi
normale, nous utilisons ne´anmoins ces valeurs comme point de de´part de cette analyse.
On de´nombre 83 classes dont l’e´cart-type posse`de une valeur plus e´leve´e que la borne
supe´rieure. Ces valeurs sont de´finies sur un intervalle allant de 1000 ps a` plus de 7000
ps. Les points singuliers de plus faible e´cart-type sont ne´anmoins adjacents a` la borne
supe´rieure, si bien qu’il n’est pas e´vident de de´finir un seuil pour isoler les clusters po-
tentiellement lie´s au de´faut.
Le meˆme type de diagramme est re´alise´ en prenant en compte cette fois le logarithme
des e´carts-types temporels (FIGURE 6.12). La distribution ressemble alors tre`s fortement
a` une distribution normale et un groupe de points singuliers se de´tache tre`s fortement de
la borne supe´rieure. Celle-ci est e´gale 7,6 a.u., ce qui e´quivaut a` 2000 ps. Dans ce cas,
la borne supe´rieure constitue un candidat au seuil pour isoler les classes au proprie´te´s
singulie`res.
La courbe de l’e´cart-type temporel de chaque classe en fonction de la coordonne´e tem-
porelle du barycentre, disponible en FIGURE6.13, indique qu’il existe de fac¸on pe´riodique
des clusters pour lesquels les photons sont beaucoup plus disperse´s que la moyenne.
Un seuil a` 2000 ps est fixe´ suite a` l’e´tude la FIGURE 6.12 et les groupes de photons
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FIGURE 6.14 – Photons lie´s aux classes a` large e´cart-type temporel. Chaque couleur
repre´sente une classe.
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dont l’e´cart type est supe´rieur a` cette valeur sont isole´s en FIGURE 6.14. Ils sont tous
localise´s dans la meˆme portion de l’espace et apparaissent de fac¸on pe´riodique. Il s’agit
de la signature en e´mission de lumie`re du de´faut. En conclusion, dans ce cas d’e´tude,
le processus d’analyse des proprie´te´s des classes a permis d’isoler les photons lie´s au
de´faut, malgre´ un choix de parame`tres n’ayant pas abouti a` une classification optimale.
4.2.2/ CAS A` FAIBLE DENSITE´ DE SIGNAL
La se´quence de test est de´sormais constitue´e de 1500 vecteurs, pour une dure´e d’envi-
ron 1,5 ms. Il s’agit du meˆme composant avec le meˆme type de faute (retard de propaga-
tion). En conse´quence, la manifestation est attendue. Nous ignorons si les conditions de
polarisation ont change´. On rappelle que ce facteur peut influer sur la quantite´ de photons
e´mis par une structure CMOS.
La difficulte´ de cette base de donne´es est la faible densite´ de photons. L’acquisition a
dure´ 2400 secondes. Comparativement, pour la pre´ce´dente e´tude l’acquisition a dure´
600 s et la se´quence e´tait de l’ordre de dix fois plus courte. En partant de l’hypothe`se
qu’il existe un lien line´aire entre dure´e d’acquisition et densite´ de photons, ce facteur
quatre d’augmentation ne permet pas de compenser l’augmentation de la longueur de
la se´quence de test. Si les conditions de polarisation ont change´, deux cas doivent eˆtre
conside´re´s :
− Soit la polarisation est plus importante pour cette seconde se´quence. Le rendement
d’e´mission en fonction de la tension de polarisation est de´pendant de la technologie
du circuit. Il se peut donc que la perte de dure´e d’acquisition soit compense´e, mais
rien ne permet de l’affirmer en l’absence d’informations.
− Soit la polarisation du premier cas d’e´tude est plus importante. Une polarisation plus
faible entraıˆne une diminution du rendement d’e´mission et il y a un risque d’aggraver
la baisse de densite´ de photons de signal.
Apre`s 2400 secondes d’acquisition, 2427087 photons ont e´te´ de´tecte´s. Si l’on conside`re
un voxel de 1 pixel x 1 pixel x 1 ps, on peut estimer une densite´ moyenne de photons ρˆ
par :
ρˆ =
card(ph)
lx.ly.lt
(6.4)
ou` ph de´signe l’ensemble des photons acquis, lx et ly les dimensions de la surface utile
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du capteur (toutes les deux de´finies a` 200 pixels dans notre cas) et lt la dure´e totale de la
se´quence de test. Pour la premie`re se´quence, ρˆ = 1, 06.10−6 photons par voxel alors que
dans la seconde, ρˆ = 1, 34.10−8. La densite´ moyenne est donc 80 fois plus faible dans la
seconde acquisition que dans la premie`re. Cela indique un plus faible rapport signal sur
bruit.
Afin d’estimer les parame`tres pour la classification, la meˆme proce´dure que
pre´ce´demment est applique´e. La courbe des distances trie´es jusqu’au quatrie`me ppv de
la FIGURE 6.15 montre que, contrairement a` la fois pre´ce´dent, les frontie`res sont moins
e´videntes a` distinguer. Cela signifie que non seulement, aucune rupture ne peut eˆtre uti-
lise´e pour de´finir ε, mais qu’il y a un risque d’inclure aussi les photons de bruit de´tecte´s
entre deux vecteurs d’activite´. Ne´anmoins, nous pouvons une le´ge`re inflexion aux alen-
tours de la 1 000 000ie`me plus grande distance. Il donc possible qu’au dela` de cette valeur,
le risque d’inclusion de photons de bruit en tant qu’objet de cœur soit minimise´. Nous re-
tiendrons donc une valeur de ε aux alentours de celle-ci. Le jeu de parame`tres choisi est
le suivant : ε = 0, 41 a.u. et µ = 4 voisins.
Apre`s application de l’algorithme DBSCAN, ce sont 43015 classes qui ont e´te´ trouve´es.
L’extrait de la FIGURE 6.16 montre que contrairement a` la fois pre´ce´dente, plusieurs
groupes distincts de photons ont pu eˆtre identifie´s. Cela est duˆ a` la faible densite´. Sur
l’extrait choisi, le groupe de photon entoure´ en rouge est tre`s re´parti par rapport a` l’axe
des temps. Cette classe est localise´e dans une zone similaire a` celle ou` les photons lie´s
au de´faut ont e´te´ identifie´s dans l’application pre´ce´dente. Malgre´ des faibles densite´s et
rapports signal sur bruit, des photons lie´s au de´faut ont pu eˆtre regroupe´s par ce proces-
sus.
Comme dans la section pre´ce´dente, une synthe`se sous forme de boıˆte a` moustaches
est disponible en FIGURE 6.17. Contrairement au cas haute densite´, la re´partition des
e´carts-types ne semble plus eˆtre similaire a` celle d’une distribution normale. La me´diane
est beaucoup plus proche du premier quartile que du troisie`me. De plus, aucune valeur
singulie`re ne se de´tache de la borne supe´rieure. On pre´cise que celle-ci est de´finie sui-
vant les meˆmes crite`res qu’en section 4.2.1. L’e´tude de l’e´cart-type temporel en fonction
de la coordonne´e temporelle (courbe donne´e en FIGURE 6.18) ne permet pas de distin-
guer de classes aux proprie´te´s singulie`res : trop de classes ont des valeurs d’e´cart-type
supe´rieures a` la nanoseconde. Plusieurs hypothe`ses peuvent expliquer ce phe´nome`ne.
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FIGURE 6.15 – Distances normalise´es jusqu’au quatrie`me PPV trie´es pour l’acquisition
faible densite´. E´chelle logarithmique en abscisse.
FIGURE 6.16 – Extrait de la base de donne´es faible densite´ apre`s classification. Chaque
couleur indique une classe diffe´rente.
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FIGURE 6.17 – Diagramme en boıˆte du logarithme ne´pe´rien des e´carts-types temporels
des classes de l’acquisition faible densite´.
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FIGURE 6.18 – Ecart-type temporel en fonction de la coordonne´e temporel du barycentre
de chaque classe pour la base faible densite´.
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Du fait des parame`tres et du faible rapport signal sur bruit, des photons de signal et de
bruit ont pu eˆtre associe´s. Malheureusement, la proce´dure usuelle ne permet pas de dis-
tinguer aise´ment d’autres valeurs de ε et donc de proposer une alternative. L’e´tape de
re´duction, de´finie a` partir de l’e´cart-type d’une pre´-classe, a certainement aussi eu un
impact sur le calcul de distance.
En conclusion, s’il est possible que des photons lie´s a` un de´faut soient identifie´s et re-
groupe´s dans un contexte de faible rapport signal sur bruit, l’identification assiste´e de
l’inte´gralite´ des classes potentiellement lie´es au de´faut est plus difficile a` re´aliser. L’in-
certitude sur la qualite´ de la classification est trop importante. Ces re´sultats sugge`rent
l’existence d’un rapport signal sur bruit minimal pour que la me´thode propose´e soit effi-
cace.
4.3/ DISCUSSION
4.3.1/ E´TAPE DE PRE´CLASSEMENT ADAPTATIF
Du fait de la taille des donne´es TRI (on rappelle que dans l’application pre´ce´dente, les
bases comptaient environ 850 000 et 2 400 000 photons), l’e´tape de pre´classement s’est
impose´e lors des de´veloppements pour des raisons de gestion de ressources me´moires.
Dans l’exemple pre´ce´dent, le circuit fonctionnait de fac¸on se´quentielle et l’e´mission e´tait
pe´riodique. La question de savoir s’il est possible d’appliquer une telle de´marche a` des
circuits de natures diffe´rentes se pose. Conside´rons le cas du circuit FPGA ou` sont im-
plante´es des chaıˆnes d’inverseurs stimule´s a` des fre´quences diffe´rentes, que nous avons
e´tudie´ dans le chapitre pre´ce´dent. La forme d’onde optique globale fournie en FIGURE
6.19 montre que, si certains pics re´guliers de tre`s fortes amplitudes sont observables
par intervalle, comme par exemple entre 500 ns et 700 ns, cela ne peut eˆtre ge´ne´ralise´
a` l’inte´gralite´ de la se´quence. Les activite´s au sein de la re´gion sont trop varie´es. Ainsi,
dans le cas d’un circuit combinatoire a` activite´s multiples et non synchrones, de´terminer
une pe´riode de pre´classement est moins e´vident que dans le cas d’e´tude pre´sente´ dans
la section pre´ce´dente.
On part de l’hypothe`se que la dure´e d’acquisition est telle qu’elle garantit un rapport
signal sur bruit suffisant. Dans ce cas, la densite´ de photons pendant et au voisinage
d’une commutation est plus importante que la densite´ entre deux vecteurs de test. En
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FIGURE 6.19 – Forme d’onde optique ge´ne´rale de l’acquisition chaıˆne d’inverseurs.
effet, entre ces e´ve´nements, seuls des photons de bruit sont de´tecte´s. Sans prendre
en conside´ration les coordonne´es spatiales, la diffe´rence entre deux photons de´tecte´s
conse´cutivement pendant des e´ve´nements d’e´mission re´elle est plus faible que pour
deux fausses de´tections. Dans la liste trie´e des photons par rapport a` leurs instants de
de´tection, deux photons conse´cutifs et proches temporellement ont une forte probabi-
lite´ de correspondre au meˆme e´ve´nement d’e´mission. Ils doivent donc eˆtre affecte´s a`
la meˆme pre´classe. Cette proprie´te´ offre une alternative a` un pre´classement fixe : les
photons sont regroupe´s au sein de la meˆme pre´classe tant que la diffe´rence entre deux
valeurs conse´cutives de la liste n’est pas suffisamment importante. Il s’agit donc d’un
pre´classement adaptatif.
La` ou` l’approche fixe se base sur une donne´e inhe´rente a` la se´quence de test et au fonc-
tionnement de la zone e´tudie´e pour cre´er les classes, cette me´thode adaptative requiert
la de´finition d’un seuil au-dela` duquel une nouvelle pre´-classe est cre´e´e. L’observation
de la diffe´rence entre e´le´ments adjacents du vecteur temps, contenant les positions tem-
porelles trie´es des photons, permet de re´soudre cette proble´matique. Deux exemples de
trace´s de la diffe´rence temporelle en fonction de l’indice des photons sont fournis en FI-
GURE 6.20 (a) et (b). Il s’agit respectivement des diffe´rences pour les bases de donne´es
du cas faible densite´ de la section pre´ce´dente et du FPGA dont il a e´te´ question dans le
chapitre pre´ce´dent. Ces courbes montrent que cette diffe´rence varie peu par intervalle,
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(a) (b)
FIGURE 6.20 – Exemples d’extraits de diffe´rence temporelle entre photons adjacents.
Courbe (a) estime´e a` partir de la base de donne´es acquises sur le microcontroˆleur de la
section 4.2.2 et la courbe (b) correspond aux chaıˆnes d’inverseurs implante´es dans un
FPGA 130 nm, pre´sente´es dans le chapitre 5.
meˆme si cela est moins e´vident sur la courbe (b).
Cette me´thode de pre´classement mobile est applique´e a` l’e´tude des chaıˆnes d’inverseurs
implante´es dans un FPGA. Par observation, on fixe une diffe´rence maximale d’associa-
tion de 10 ps. Apre`s cette e´tape, l’algorithme DBSCAN est applique´ avec comme pa-
rame`tres µ = 10 voisins et ε = 0.1 a.u. La FIGURE 6.21 montre un extrait des re´sultats
de la classification. Ces donne´es ont e´te´ choisies car elles appartiennent a` la plus
grande pre´-classe (plus de 6000 photons ont e´te´ associe´s a` l’aide des parame`tres choi-
sis). Les couleurs sont fixe´es en fonction de l’identifiant de la classe. Les re´sultats sont
re´partis sur cinq nanosecondes. Cela signifie que malgre´ le crite`re d’association choisi
au pre´classement, il y avait un telle densite´ d’activite´ et de photons (de signal ou de bruit),
que ceux-ci ont pu eˆtre associe´s sur 5 ns. Il est important de remarquer que certaines
classes a` dissocier pour un observateur humain, ont fusionne´. C’est notamment le cas
pour les quatre classes formant la classe bleue situe´e a` environ 4,04.105 ps et au pixel
250 en x et re´partie entre les pixels 200 et 250 en y. Ce manque de pre´cision peut eˆtre
impute´ au jeu de parame`tres, aspect du traitement discute´ dans le paragraphe suivant.
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FIGURE 6.21 – Extrait des photons classe´ par DBSCAN dans l’exemple FPGA. Les cou-
leurs sont lie´es a` l’e´tiquette de la classe.
4.3.2/ PRE´CLASSEMENT ADAPTATIF ET DENSITE´ DE BRUIT VARIABLE
Les re´sultats sur le jeu haute densite´ avec un pre´classement fixe ont montre´ que cette
me´thode permet de supprimer majoritairement des photons de bruit entre deux commu-
tations. Malheureusement, ceux de´tecte´s aux environs de la commutation sont associe´s
a` une classe de signal, si bien que les e´ve´nements de chaque nœud ne sont plus distin-
guables se´pare´ment (voir la commutation vers 1,31.104 ns en FIGURE 6.10). Nous avions
de´ja` mentionne´ ce proble`me d’un niveau de bruit variable au moment des commutations
dans les chapitres 2 et 3. Les distances entre les photons de´tecte´s au voisinage d’une
commutation (qu’ils soient de signal ou de bruit) sont si petites par rapport aux dimen-
sions de l’espace de de´finition de la pre´classe, que ces photons sont majoritairement
associe´s au sein de la meˆme classe, en de´pit de la re´duction des variables de normali-
sation. Des parame`tres de´finis de fac¸on globale ne permettent donc que difficilement de
passer outre ce proble`me.
Il avait e´te´ fait mention en section 3.3 de variantes de l’algorithme DBSCAN pouvant
ge´rer des densite´s multiples. Un algorithme tel que VDBSCAN requiert de de´finir par
observation diffe´rentes valeurs de ε. Un changement abrupte dans la courbe des dis-
tances jusqu’au kie`me plus proche voisin peut eˆtre assimile´ a` un changement de densite´.
Au vu des courbes des figures 6.8 et 6.15, il peut s’ave´rer complique´ de distinguer de
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FIGURE 6.22 – Classification des meˆmes donne´es qu’en FIGURE 6.10 avec
pre´classement adaptatif. δt = 5 ps, ε = 0,1 a.u. et µ = 5.
fac¸on claire des ruptures dans la courbe des distances. Ce type de traitement est donc
difficilement applicable en l’e´tat.
La FIGURE 6.22 montre les re´sultats de la classification pour les meˆmes photons que
ceux de la FIGURE 6.10 en ayant cette fois utilise´ un pre´classement adaptatif. On
pre´cise que les donne´es de chaque pre´classe sont re´duites suivant la me´thode de´crite
pre´ce´demment. Si dans le cas fixe il existait des diffe´rences re´elles du nombre de
photons restant apre`s classification, l’approche adaptative montre une plus grande ho-
moge´ne´ite´ des re´sultats malgre´ cette variation de densite´ de photons entre les deux
e´ve´nements. Ce re´sultat sugge`re qu’un pre´classement adaptatif permet de contourner
cette proble´matique de variation du niveau de bruit, tout en de´finissant des parame`tres
globaux.
4.3.3/ CHOIX DES PARAME`TRES
Dans les exemples d’applications pre´sente´s jusqu’a` maintenant, le choix des parame`tres
s’effectuait par observation de la courbe des distances trie´es jusqu’au kie`me voisin. Ester
et al. [148] ont sugge´re´ de choisir la valeur de µ apre`s le point d’inflexion de la courbe. En
effet, au sens de la classification par densite´, un individu non noyau se caracte´rise par une
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plus faible densite´, c’est a` dire que lui et ses KPPV occupent un volume plus important
qu’un individu “noyau” et ses KPPV. Il est important de remarquer que ce n’est pas parce
qu’un individu n’est pas identifie´ comme noyau qu’il s’agit force´ment de bruit, il peut aussi
eˆtre une frontie`re (a` condition d’eˆtre atteignable ou connecte´ par densite´). Ne´anmoins
les individus dont la densite´ est la moins e´leve´e ont peu de chances d’appartenir a` une
classe. En conse´quence, il y a une plus forte probabilite´ qu’il s’agisse de bruit. Si l’on
raisonne en trois dimensions, le voisinage est de´fini de fac¸on sphe´rique. Le volume ne
de´pend que du rayon et la distance jusqu’au kie`me ppv est donc un indicateur de densite´ :
il y a k voisins a` l’inte´rieur de la sphe`re dont cette distance est le rayon. Une valeur
tre`s e´leve´e indique une densite´ faible. C’est notamment le cas de celles situe´es avant le
premier point d’inflexion sur les courbes en FIGURE 6.8 et FIGURE 6.15. Si le nombre k est
faible (1 ou 2), il est possible qu’un individu de bruit soit proche de son kie`me ppv. Pour cette
raison, Ester et al. proposait d’e´tudier ces courbes pour diffe´rentes valeurs de k et de fixer
comme valeur celle a` partir de laquelle la courbe des distances trie´es ne pre´sente plus
de changement notable en termes d’allure. Dans le cadre de leurs expe´riences, aucun
changement notable n’intervenait au dela` du quatrie`me plus proche voisin. Enfin, il e´tait
aussi sugge´re´ d’utiliser k comme nombre minimum de voisins, puisque le parame`tre ε
e´tait fixe´ en fonction de celui-ci.
Le choix d’un nombre de voisins relativement petit est justifiable en TRI par le fait que
peu de photons sont e´mis par commutation. Concernant le choix de ε, la taˆche est
plus de´licate. Les courbes en FIGURE 6.8 et FIGURE 6.15 montrent que les valeurs sin-
gulie`res, correspondant a` une tre`s grande distance, sont aise´ment discernables mais
ne repre´sentent qu’une infime partie de l’ensemble des distances de chaque objet jus-
qu’a` son kie`me voisin. Ces valeurs ont e´te´ estime´es avec un pre´classement fixe, ce qui
signifie que les photons de bruit a` haute densite´, de´tecte´s aux environs de commuta-
tions, peuvent aussi eˆtre inclus dans l’intervalle de valeurs situe´es apre`s le premier point
d’inflexion. Comme pre´sente´ dans le paragraphe pre´ce´dent, un pre´classement mobile
semble apporter une modification et permet de faire la distinction malgre´ cette variation.
Dans l’approche mobile, le bruit de plus haute densite´ est donc plus aise´ment identifie´
comme non noyau. En conse´quence, les distances de ces objets jusqu’a` leur kie`me voisin
est plus e´leve´e que celles des ve´ritables noyaux. Malgre´ ce be´ne´fice, les courbes restent
de´licates a` exploiter dans le cas de donne´es TRI car la distinction de points singuliers
(par exemple un changement brusque de valeur, le de´but d’un intervalle ou` la distance
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e´volue peu, etc) n’est pas e´vidente. Une alternative est de travailler sur une fraction de la
base et d’identifier les individus de plus haute densite´ a` l’aide d’outils tels que le STPC
et d’e´tudier leur distance normalise´e jusqu’au kie`me voisin. Cette analyse permet de fixer
le parame`tre ε qui de´finira ces individus de plus haute densite´, et donc de signal, comme
noyau.
Pour conclure sur la question du choix des parame`tres, il est primordial de revenir aux
de´finitions donne´es en section 3.1. Celles-ci sont utilise´es par la majorite´ des algorithmes
de classification par densite´. Les connexions et atteintes par densite´ ne sont valables
qu’au regard de parame`tres ε et µ. Un noyau suivant ces de´finitions peut eˆtre qualifie´ de
signal, puisqu’il est suˆr que ces individus appartiennent a` une classe (on rappelle que le
bruit au sens de la classification par densite´ est un objet n’appartenant a` aucune classe).
La variabilite´ des circuits rencontre´s, des conditions de test (polarisation, fre´quence, etc)
ainsi que des se´quences vont naturellement amener un changement des proprie´te´s des
groupes de photons d’une e´tude a` l’autre. Dans ces conditions, le choix des parame`tres
par observation humaine d’un e´chantillon d’individus identifie´s comme signal (car leurs
densite´ locale est beaucoup plus e´leve´e que la moyenne) est la me´thode la plus indique´e.
5/ APPARIEMENT DE CLASSES POUR L’ANALYSE LOGIQUE DE VLSI
EN TRI
5.1/ DE´FINITION DU PROBLE`ME
Dans la section pre´ce´dente, le processus pre´sente´ visait a` isoler les groupes de pho-
tons anormaux. Dans le cas d’application, le de´faut se caracte´risait par une e´mission
beaucoup plus longue que les groupes de photons re´sultant d’une e´mission normale. Au
travers cet exemple, nous avons vu qu’il e´tait possible d’arriver a` retrouver ces photons
sans ne´cessairement avoir de re´fe´rence avec laquelle effectuer une comparaison. La
condition est que le groupe de photons ait des caracte´ristiques singulie`res. Il vient alors
une premie`re question : comment arriver a` identifier les photons lie´s au de´faut lorsque
leurs proprie´te´s ne se distinguent pas particulie`rement ?
De part son principe, l’e´mission de lumie`re dynamique est optimale pour l’e´tude de circuit
CMOS logique. S’il y a une erreur logique, celle-ci ne se traduit pas force´ment par une
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e´mission singulie`re. Par exemple, une faute de type stuck-at signifie qu’il y a eu une
absence de changement d’e´tat. En analyse logique, l’objectif est donc d’arriver a` identifier
un changement d’e´tat inattendu ou l’absence de celui-ci. Le proble`me revient donc a`
isoler les groupes de photons e´mis sur une commutation inattendue ou alors une absence
d’e´mission.
La section pre´ce´dente a montre´ que les me´thodes de classification par densite´ e´taient
capables de regrouper et e´tiqueter les photons e´mis par un meˆme nœud lors d’une tran-
sition dans la se´quence de test. L’objectif de´sormais est d’arriver a` statuer si la pre´sence
ou absence de ces groupes est symptomatique du de´faut. Cette tache ne´cessite d’avoir
un point de re´fe´rence the´orique ou observe´. Par exemple : “d’apre`s l’acquisition re´alise´e
sur un composant sain, il y a un groupe de photons autour de la position (x,y,t), il est
donc attendu qu’il y ait un groupe similaire dans la base acquise sur le composant sous
test”. Comme les bases de donne´es sont conse´quentes, cette comparaison est difficile a`
re´aliser par simple analyse visuelle, une solution assiste´e par ordinateur s’impose donc.
5.2/ DESCRIPTION DU PROCESSUS D’APPARIEMENT
On conside`re deux bases de donne´es acquises sur des composants diffe´rents soumis a`
la meˆme se´quence de test. Le positionnement du capteur est identique pour les deux ac-
quisitions. Cela signifie que l’ensemble peut eˆtre exprime´ dans le meˆme espace (O, ~x, ~y,~t).
Soient deux groupes de photons correspondant au meˆme nœud et la meˆme transition,
e´mis a` la fois par le composant sain et celui de´faillant. Ces groupes vont pre´senter des
proprie´te´s de dispersion similaires et ils seront re´partis autour de centres de gravite´ voi-
sins. En effet, l’e´mission de lumie`re e´tant un processus ale´atoire, il est pratiquement
impossible que les positions des photons soient exactement les meˆmes d’une acquisition
a` l’autre.
Cette proximite´ entre barycentres permet de re´aliser un appariement : si deux groupes
extraits d’acquisitions distinctes ont leurs barycentres a` des positions voisines en temps
et en espace, alors il s’agit de l’e´mission d’un meˆme nœud lors d’une meˆme transition de
la se´quence de test. Les deux composants ont eu le meˆme comportement. L’appariement
se re´sume donc a` une recherche du plus proche voisin entre les barycentres des classes
des deux bases de donne´es.
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FIGURE 6.23 – Sche´ma explicatif de l’appariement de classes. 1 - Identification des
groupes de photons.
Si un e´ve´nement d’e´mission ne se produit que dans une seule acquisition, son plus
proche voisin sera situe´ a` une distance plus e´leve´e que les groupes de photons re´sultant
d’un comportement normal. La distance jusqu’au plus proche voisin fournit donc une
me´trique utile pour l’isolation de groupes de photons sans e´quivalent dans l’autre base
de donne´es. Une valeur beaucoup plus e´leve´e que la moyenne indique quelque chose
d’anormal.
Les sche´mas disponibles en FIGURE 6.23 a` 6.28 re´sument le processus d’appariement
de classes pour l’isolation de diffe´rences logiques :
1. Classification. Il s’agit d’identifier les groupes de photons ge´ne´re´s par une commu-
tation. Encore une fois, nous utiliserons les algorithmes par densite´. Le sche´ma de
la FIGURE 6.23 montre les re´sultats directement apre`s classification et suppression
du bruit. L’objectif va eˆtre de re´ussir a` de´duire qu’il manque un groupe de photons
dans la seconde base de donne´es, a` l’emplacement marque´ par un point d’interro-
gation.
2. Estimation des barycentres. Pour chaque classe, un barycentre est estime´. Plus
le nombre de photons est important, meilleure sera l’estimation. La FIGURE 6.24
montre l’estimation de barycentres pour le cas de la FIGURE 6.23.
3. Appariement. Pour chaque barycentre de la base de donne´es A, on calcule la
distance les se´parant de chaque barycentre de la base de donne´es B. On conside`re
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FIGURE 6.24 – Sche´ma explicatif de l’appariement de classes. 2 - Estimation des bary-
centres de chaque classes.
que l’inte´gralite´ des coordonne´es est exprime´e dans le meˆme espace. Cette e´tape
est sche´matise´e en FIGURE 6.25. Les de´nominations de classes sont arbitraires.
Dans ce sche´ma, les calculs sont effectue´s pour la classe nomme´e A 78 (celle-ci
de´signe la 78ie`me classe trouve´e dans la base de donne´es A). Dans l’exemple, il n’y
a que trois classes repre´sente´es dans la bases B (B9, B12, B86). L’appariement est
fait avec la classe dont la distance inter-barycentre est la plus petite, ici il s’agira de
la classe B86.
La FIGURE 6.26 montre un sche´ma d’association apre`s recherche du plus proche
voisin. Une des classes de la base B se voit associe´e a` deux classes de la base
A. Il s’agit de la conse´quence de l’absence d”e´mission au niveau de la structure
CMOS symbolise´e par l’inverseur. L’une des deux classes de la base A aura donc
une distance d’association plus e´leve´e que les autres.
4. Analyse des distances d’appariement. Les outils statistiques tels que l’his-
togramme ou les boites a` moustaches peuvent eˆtre utilise´s pour cette taˆche.
L’exemple de la FIGURE 6.27 montre l’histogramme des distances d’appariement
sur un cas simule´. Dans celui-ci, une classe a e´te´ retire´e d’une des bases de
donne´es. L’histogramme montre qu’il existe une classe pour laquelle sa distance
d’association est bien supe´rieure aux autres. Il s’agit de la classe qui n’a pas
d’e´quivalent dans la seconde base de donne´es.
5. Affichage des re´sultats. Dans l’exemple sche´matise´ en FIGURE 6.28, le groupe
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FIGURE 6.25 – Sche´ma explicatif de l’appariement de classes. 3 - Calcul des distances
classe a` classe et recherche du plus proche voisin.
de photons n’apparaissant que dans une base est isole´. L’analyse de ces proprie´te´s
(coordonne´es du barycentre) permet de de´duire que dans la base B, il n’y a pas eu
d’e´mission au nœuds n et au vecteur de test v.
Concernant l’e´tape 3, si les sce`nes d’acquisition ne sont pas exactement les meˆmes,
un recalage spatial peut eˆtre ne´cessaire dans l’optique de ne pas fausser les calculs
de distances. Cette question fut aborde´e dans [155]. L’e´tude a montre´ que l’estima-
tion du de´placement par un mode`le de transforme´e line´aire e´tait applicable directement
aux images TRI. Le processus se base sur une de´tection de point d’inte´reˆt par SURF
(Speeded-Up Robust Features) [156] et une estimation de la matrice de transformation
par une me´thode d’e´chantillonnage ale´atoire type MSAC (M-estimator SAmple Consen-
sus) [157].
5.3/ APPLICATION A` L’ANALYSE DE CIRCUITS
5.3.1/ PRE´SENTATION
La me´thode est applique´e a` l’analyse de se´quence d’e´mission. Les deux bases de
donne´es test ont e´te´ acquises sur un microcontroˆleur Microchip PIC 16F684. Cette e´tude
est re´alise´e dans un contexte de minimum d’information : le sche´ma re´el du circuit est
inconnu, tout comme le contenu exact des se´quences de test. Les hypothe`ses sont
formule´es a` partir de diffe´rentes observations et analyses du circuit. L’acquisition est
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FIGURE 6.26 – Sche´ma explicatif de l’appariement de classes. 4 - Re´sultats.
FIGURE 6.27 – Sche´ma explicatif de l’appariement de classes. 5 - Histogramme des
distances d’appariement
re´alise´e sur le de´codeur lignes avec l’objectif 20×. La se´quence de test est une lecture
de mots stocke´s a` la meˆme adresse dans la me´moire vive du circuit. Deux se´quences de
lecture sont utilise´es. Il existe des transitions communes aux deux se´quences et d’autres
propres a` chacune d’elles. La premie`re dure 22 µs alors que la pe´riode de la seconde est
de 24 µs. La superposition de l’image TRI d’une des deux acquisitions sur l’image phy-
sique du composant est disponible en FIGURE 6.29. L’image de la FIGURE 6.30 montre
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Position : (100,232) (Inverseur 8946)
Temps : 2530 ns
Vecteur de test n° : 58
FIGURE 6.28 – Sche´ma explicatif de l’appariement de classes. 6 - Isolation de la classe
sans e´quivalent.
la diffe´rence entre les images TRI de chaque base. Le fait que des pixels de hautes in-
tensite´s soient visibles sur chacun des spots identifiables dans la FIGURE 6.29 souligne
la non pertinence d’une approche statique (est entendu par ce terme la diffe´rence entre
deux images TRI) pour ce type d’e´tude : les diffe´rences logiques interviennent pour cha-
cun des nœuds. La prise en compte de l’information temporelle est obligatoire pour ce
type d’e´tude.
5.3.2/ RE´SULTATS D’APPLICATIONS
Les sce`nes sont les meˆmes d’une acquisition a` l’autre, aucun recalage spatial n’est donc
ne´cessaire. On applique l’algorithme DBSCAN avec le pre´classement adaptatif pre´sente´
dans la section 4.3.1 de ce chapitre. Le meˆme jeu de parame`tres est utilise´ pour les
deux acquisitions. La limite d’association pour le pre´classement est fixe´e a` δt = 100 ps, le
nombre minimum de voisins est donne´ a` µ = 4 et le rayon de voisinage vaut ε = 0.08 a.u.
Dans la premie`re base de donne´es, que nous nommerons A, ce sont 1791 classes qui
ont e´te´ trouve´es. Dans la seconde base, nomme´e B, l’algorithme a de´tecte´ 1609 classes.
On donne en FIGURE 6.31 les photons restants dans les deux bases de donne´es apre`s
classification. Les points bleus indiquent les positions des photons de la base A alors
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FIGURE 6.29 – Superposition de l’e´mission de lumie`re sur l’image du circuit par micro-
scopie IR pour l’e´tude de RAM par appariement de classes. Acquisitions re´alise´es en
20× sur un microcontroˆleur PIC16F684.
FIGURE 6.30 – Diffe´rence entre les deux images TRI des se´quences de test pour la RAM
du PIC16F684. L’intensite´ du pixel indique le nombre de photons de diffe´rence.
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que les ronds rouges donnent les positions de ceux de la base B. On remarque qu’il
existe effectivement des lieux et instants pour lesquels des groupes de photons bleus
sont superpose´s aux photons repre´sente´s en rouge, alors qu’a` d’autres instants, on ne
distingue que des e´le´ments d’une seule couleur.
FIGURE 6.31 – Photons restants apre`s classifications pour chacune des bases de
donne´es. En bleu, les photons de la base A et en rouge, ceux de la base B.
On applique la me´thode d’appariement des classes aux re´sultats de la FIGURE 6.31.
Comme il y a des e´ve´nements propres a` chaque base, les distances d’appariement sont
a` calculer et analyser pour chaque base de donne´es. La premie`re analyse, celle des
distances d’association des classes de A vers B, renseigne sur les e´ve´nements qui ne
se produisent que dans A. La seconde, de B vers A, indique ceux qui n’apparaissent
que dans B. Les histogrammes des distances d’appariement sont disponibles en FIGURE
6.32. Afin de simplifier la visualisation, les distances sont donne´es en e´chelle logarith-
mique. Pour les deux bases de donne´es, nous pouvons observer qu’il semble y avoir un
vide au-dela` de 104 a.u. On choisit cette premie`re valeur comme seuil pour les deux. Les
photons appartenant aux classes de A dont la distance d’appariement est supe´rieure a`
ce seuil sont donne´es dans la FIGURE 6.33 (a) tandis que ceux de la base B sont donne´s
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en FIGURE 6.33 (b). On retrouve les classes isole´es visibles dans la FIGURE 6.31. Ces
re´sultats prouvent que le concept d’appariement de classes permet d’isoler des groupes
de photons qui ne sont e´mis que dans une seule se´quence de test, malgre´ un manque
certain d’informations pre´alables.
(a)
(b)
FIGURE 6.32 – Histogramme des distances d’appariement de A vers B (a) et B vers A
(b). Repre´sentation en e´chelle semi-logarithmique.
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(a)
(b)
FIGURE 6.33 – Photons appartenant a` des classes de distances d’appariement
supe´rieures a` 104 a.u., base A en (a) et base B en (b).
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5.3.3/ DISCUSSION
Comme vu dans la pre´sentation de ce cas d’e´tude, le contenu exact des se´quences
de test n’est pas connu, de meˆme que le sche´ma du circuit. Il n’est donc pas possible
pour cette application de quantifier la qualite´ des re´sultats. Suivant le jeu de parame`tres
choisi, un groupe de photons peut eˆtre de´tecte´ ou non. Si pour une certaine raison, le
groupe de´tecte´ dans une base pre´sente des proprie´te´s a` la limite de celles de´finies par
les parame`tres de la classification, rien ne garantit que l’e´ve´nement e´quivalent dans la
seconde base ne posse`de des proprie´te´s le´ge`rement en-dessous du seuil de de´tection.
Cet e´ve´nement sera donc de´tecte´ comme manquant alors qu’un jeu de parame`tres moins
restrictif aurait pu permettre de le de´tecter. La qualite´ des re´sultats de l’appariement de
classes, et donc de l’analyse du circuit qui en de´coule, est conditionne´e par celle de la
classification. Ne´anmoins, a` de´faut de pouvoir pre´tendre eˆtre exhaustive, ce type d’ap-
proche permet de re´duire le nombre de vecteur et de nœuds a` investiguer. A l’heure de la
tre`s haute inte´gration et des se´quences de test complexes, il s’agit d’un atout inde´niable.
Le choix du seuil maximal d’appariement a aussi une influence sur l’isolation des classes.
La FIGURE 6.34 est un extrait de la boite a` moustaches de la distribution des distances
d’appariement de A vers B dans le cadre de l’application pre´ce´dente. Les parame`tres de
de´finition des bornes sont les meˆmes que ceux donne´s en section 4.2.1 de ce chapitre.
Encore une fois, si rien ne prouve ou sugge`re que la distribution des distances suit une loi
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FIGURE 6.34 – Extrait de la boite a` moustaches des distances d’appariement des classes
de A vers B.
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normale, nous utilisons ne´anmoins ces valeurs comme point de de´part de cette analyse.
D’ apre`s la FIGURE 6.34, si les distances d’appariement sont conside´re´es comme suivant
une loi normale, toute valeur supe´rieure a` 800 a.u. est conside´re´e comme singulie`re.
Les photons appartenant a` ces classes sont isole´s et reporte´s en FIGURE 6.35 (a). Afin
d’e´tudier un possible recouvrement, c’est a` dire la superposition de photons bleus et
rouges, ce qui indiquerait un e´chec de la de´marche, l’inte´gralite´ des photons restant apre`s
classification de la base B sont reporte´s en rouge. Sur cette vue globale, il semble qu’il
y ait effectivement recouvrement. Dans le but d’observer plus finement les re´sultats, on
proce`de a` un agrandissement d’une portion de ces re´sultats. Celui-ci est donne´ en FI-
GURE 6.35 (b). Il existe des groupes rouges et bleus autour de la position (300,200) dont
l’e´cart temporel est infe´rieur a` 1 ns. Ces groupes ont e´te´ entoure´s en vert. Il s’agit de
commutations voisines non discernables lors d’un affichage dans l’ensemble de l’espace
de de´finition (FIGURE 6.35 (a)). La question est de´sormais de savoir s’il s’agit du meˆme
e´ve´nement mais se produisant plus tard suite a` une diffe´rence de fonctionnement du
composant (et soumis a` la qualite´ de la classification) ou si cette distance re´sulte d’une
variation de la se´quence de test et ces groupes repre´sentent deux e´ve´nements distincts.
Comme la teneur exacte des se´quences de test et le fonctionnement re´el du circuit sont
inconnus, il n’est pas possible de statuer en faveur d’une de ces deux hypothe`ses. La
distance d’appariement est principalement due a` la variable temps. Si ces groupes cor-
respondent au meˆme e´ve´nement, alors ce re´sultat sugge`re que le processus peut aussi
eˆtre utilise´ pour analyser un retard de commutation.
6/ CONCLUSION
Les circuits inte´gre´s a` haute inte´gration peuvent ge´ne´rer une immense quantite´ de
donne´es en e´mission de lumie`re dynamique. Ce phe´nome`ne re´sulte de l’accroissement
du nombre de nœuds actifs et de l’augmentation de la complexite´ des se´quences de test.
Si la diffe´rence de fonctionnement est non syste´matique et non localise´e, une approche
purement manuelle est non approprie´e. Dans ce chapitre, de nouvelles me´thodologies
d’analyses assiste´es par ordinateur ont e´te´ propose´es. Celles-ci sont base´es sur l’e´tude
des groupes de photons e´mis lors des commutations. Cette e´mission se traduit par
une augmentation locale de la densite´ de photons dans l’espace 3D (x, y, t). Cette pro-
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(a)
(b)
FIGURE 6.35 – En (a), groupes de photons de A de distances d’appariement supe´rieures
a` 800 a.u. et inte´gralite´ des photons de B apre`s classification. En (b), agrandissement
d’une portion ou` il semblait y avoir recouvrement.
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prie´te´ fournit un crite`re de discrimination entre photons de´tecte´s lors d’une activite´ re´elle
du circuit et les autres. A partir de ce phe´nome`ne, deux nouvelles approches ont e´te´
de´veloppe´es pour l’analyse de ces circuits a` tre`s haute inte´gration :
− La premie`re est une e´tude des proprie´te´s de re´partition de chacun des groupes. Ce
processus ne requiert pas obligatoirement de re´fe´rence pour effectuer une compa-
raison. Dans l’application, la manifestation du de´faut a pu eˆtre isole´e sans aucune
analyse d’une base de donne´es acquise a` partir d’un composant de re´fe´rence. Cette
e´tude a e´te´ valorise´e par une publication a` la confe´rence internationale a` comite´ de
lecture IPFA de 2013 [158]
− La seconde vise a` isoler les diffe´rences de fonctionnement logique. Autrement dit,
il s’agit d’arriver a` statuer s’il y a e´mission aux meˆmes instants et endroits dans
deux bases de donne´es diffe´rentes. Cette me´thodologie et les re´sultats d’applications
pre´sente´s dans ce chapitre ont fait l’objet d’un article pour la confe´rence IPFA de 2014
[159]. A` noter que l’e´tude portant sur la correction spatiale des bases de donne´es
pour une comparaison a aussi e´te´ de´taille´e dans un article soutenu a` cette confe´rence
[155].
L’identification des groupes de photons est l’e´le´ment central de ces deux approches.
Dans ce chapitre, nous avons principalement conside´re´ les algorithmes de classification
par densite´ pour re´aliser cette taˆche, et plus particulie`rement l’algorithme DBSCAN. Du
fait de la quantite´ de donne´es a` analyser, une e´tude de pre´classement est obligatoire. La
variable temps est hautement discriminative puisque deux photons e´mis a` des instants de
commutation diffe´rents ne peuvent appartenir au meˆme groupe. Celle-ci est donc utilise´e
pour cre´er les pre´classes. Si dans un premier temps, un pre´classement de dimension fixe
a e´te´ conside´re´, la variabilite´ des circuits rencontre´s ne´cessite une me´thode adaptative.
De plus cette dernie`re permet, apre`s normalisation des donne´es, de re´duire l’impact du
bruit impulsionnel dans les re´sultats de la classification.
Si diverses applications sur cas re´els ont montre´ l’inte´reˆt des concepts de ces deux
nouvelles approches, il est apparu que l’e´tape de classification est essentielle. De ses
re´sultats de´pendront la qualite´ et le cre´dit a` accorder aux analyses subse´quentes. Pour
l’heure, le choix des parame`tres reste de´licat et il n’existe aucun consensus autour
d’une me´thode de de´finition robuste et inde´pendante du contexte. D’un autre cote´, les
de´finitions utilise´es par les me´thodes de classification par densite´ requie`rent de de´finir
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les proprie´te´s du signal et du bruit. Naturellement, celles-ci de´pendent du contexte. En
conse´quence, une me´thodologie purement automatique, inde´pendante de l’application,
n’est pas vraiment envisageable et l’estimation des parame`tres par un ope´rateur humain,
apre`s observation d’un e´chantillon des donne´es, est la meilleure alternative a` l’heure
actuelle.
CONCLUSION ET PERSPECTIVES
CONCLUSION
L’e´tape de localisation de de´fauts est la plus critique du processus d’analyse de
de´faillance. Ce constat est d’autant plus vrai sur les circuits a` tre`s haute inte´gration.
L’e´mission de lumie`re dynamique posse`de un certain nombre de qualite´s qui la rendent
particulie`rement adapte´e a` cette taˆche pour des circuits logiques CMOS. Toutefois, l’aug-
mentation du nombre de sources d’e´mission par zone d’acquisition, suite au progre`s
d’inte´gration sur les technologies ultimes, vient complexifier l’analyse des donne´es ac-
quises par cette technique. La quantite´ de donne´es a` analyser peut eˆtre extreˆmement
conse´quente et des rapports signal sur bruit non optimaux ainsi que des limitations en
re´solution spatiale augmentent l’incertitude sur l’observation. Obtenir des re´sultats par
une approche purement manuelle peut s’ave´rer de´licat dans ce contexte.
Les travaux de recherche pre´sente´s dans ce me´moire ont eu pour objectif d’explorer
les possibilite´s offertes par un traitement post-acquisition, afin d’assister l’expert dans
l’exploitation de ces donne´es et arriver a` identifier comment se manifeste le de´faut en
e´mission dynamique. A cette fin, nous avons propose´ deux nouvelles approches. La
premie`re est un traitement se´quentiel ou` l’on cherche d’abord a` identifier les sources
d’e´mission par traitement d’image. Ensuite, on e´tudie la variation en fonction du temps
des signaux optiques associe´s a` chacune de ces sources pour en extraire une informa-
tion sur l’activite´ locale. La seconde approche se base sur des me´thodes de statistique
exploratoire. L’ide´e est d’exploiter l’augmentation locale de la densite´ de photons dans
l’espace (x,y,t) lorsqu’il y a une commutation, afin d’identifier les photons lie´s a` celle-ci.
Une fois cette taˆche accomplie, on e´tudie les proprie´te´s de ces classes ou alors on com-
pare leurs pre´sence ou absence par rapport a` une re´fe´rence afin de de´terminer les lieux
et instants ou` le composant sous test a eu un comportement anormal.
Concernant l’approche se´quentielle, l’utilisation d’un processus ite´ratif de seuillage s’est
montre´ pertinente pour extraire des sources d’intensite´s variables. La qualite´ des re´sultats
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est toutefois conditionne´e par les e´tapes suivantes de traitement, comme les ope´rations
de morphologie mathe´matique. De plus le choix du nombre d’ite´rations a` garder apre`s
seuillage reste manuel pour l’heure, et par conse´quent soumis a` la subjectivite´ de
l’ope´rateur. Ne´anmoins, la similarite´ du point de vue fre´quentiel entre les ite´rations de
bruit apre`s seuillage, permet d’envisager l’utilisation d’une me´thode de classement su-
pervise´. Celle-ci pourrait eˆtre entraıˆne´e a` partir d’un jeu fourni par l’expert.
Pour la deuxie`me e´tape de cette approche se´quentielle, nous nous sommes concentre´s
sur la de´termination automatique de la fre´quence d’e´mission dans le cas d’activite´
pe´riodique de type horloge. Deux me´thodes d’estimation ont e´te´ e´tudie´es. Dans la
premie`re, qualifie´e de supervise´e, le maximum d’intercorre´lation du signal e´tudie´ avec
des signaux de´terministes harmoniquement riches renseigne sur la fre´quence domi-
nante. Dans la seconde, l’autocorre´lation des coefficients de la transforme´e en ondelettes
d’une e´chelle de repre´sentation est utilise´ pour de´terminer la pe´riode.
Les re´sultats d’application ont montre´ que la premie`re me´thode donnait des re´sultats
justes mais qu’elle ne´cessite d’identifier correctement les sources d’e´mission. De plus,
cette me´thode trouvera force´ment une valeur. Autrement dit, une fre´quence non ren-
seigne´e par l’ope´rateur ne peut eˆtre de´tecte´e. La me´thode base´e sur une transforme´e
par ondelettes s’est montre´e moins robuste sur les cas d’application. Il s’est ave´re´ que
le choix de l’e´chelle optimale est variable d’un signal a` l’autre et que, meˆme dans l’hy-
pothe`se ou` il existe une proce´dure d’adaptation automatique de celle-ci, il est possible
que les 100 % de de´tection correcte ne soient atteints. Nous avons cependant pre´sente´
quelques re´sultats d’une alternative base´e cette fois sur une me´thode de classification
spectrale. Plus pre´cise´ment, il s’agit d’employer une me´thode de re´duction de dimen-
sions type analyse en composante principale et d’appliquer ensuite une me´thode de
classification non supervise´e pour regrouper les signaux suivant leur similarite´ dans ce
sous-espace de projection. Ces ope´rations sont effectue´es sur les repre´sentations dans
l’espace de Fourier des signaux, afin de s’affranchir des e´ventuels de´calages temporels
engendre´s par la nature combinatoire du circuit analyse´. Les re´sultats sugge`rent que
cette approche est prometteuse pour un contexte d’application “aveugle”.
L’application pixel par pixel de la me´thode supervise´e d’estimation de fre´quence aux si-
gnaux optiques a re´ve´le´ une des faiblesses de l’approche se´quentielle. Dans une re´gion
identifie´e comme source par le traitement d’images, il est possible que des sources a`
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surface restreinte soient lie´es a` une activite´ e´lectrique diffe´rente de celle qui l’entoure.
Cela montre aussi qu’une simple analyse d’intensite´ des nœuds ne peut permettre d’en
identifier l’inte´gralite´ avec pre´cision et que l’affranchissement des limites de re´solution
spatiale du syste`me passe par une exploitation spatio-temporelle des donne´es.
Dans le cas de l’analyse par statistique exploratoire, au vu du phe´nome`ne e´tudie´ et des
re´sultats d’application, les algorithmes de classification par densite´ semblent eˆtre adapte´s
pour l’identification des groupes de photons re´sultant de l’activite´ du circuit. La ques-
tion du choix des parame`tres reste cependant ouverte et pour l’heure, ne´cessite que
l’ope´rateur de´finisse les proprie´te´s des individus que l’algorithme identifiera comme si-
gnal. D’un point de vue pratique, un pre´classement permet de minimiser les risques de
de´bordement me´moire. Dans le cas d’un pre´classement adaptatif, les re´sultats d’appli-
cation sugge`rent aussi que celui-ci permet de s’affranchir des proble`mes d’augmentation
de l’intensite´ du bruit lorsqu’il y a commutation et e´mission de photons.
A partir de la classification, les me´thodes d’analyse et d’appariement des classes pro-
pose´es dans ce manuscrit ont montre´ leur capacite´ a` identifier les groupes de photons
lie´s a` un de´faut ou extraire les diffe´rences de comportement logiques. Il est ne´anmoins
primordial de rappeler que les re´sultats de ces analyses de´pendent de la qualite´ de la
classification. Celle-ci est lie´e au choix des parame`tres, il s’agit donc d’une taˆche non
triviale. De plus, au vue de l’origine des donne´es e´tudie´es, nous pouvons nous attendre
a` ce qu’il y ait plusieurs densite´s de photons et la proble´matique de de´tecter l’inte´gralite´
des groupes de photons malgre´ ce phe´nome`ne n’a pas e´te´ adresse´e dans ce manuscrit.
Au dela` de l’aspect traitement, afin de valider ces diffe´rents de´veloppements et d’en tirer
les conclusions subse´quentes, il a e´te´ ne´cessaire d’acque´rir des donne´es re´elles. Cette
taˆche a e´te´ re´alise´e sur diffe´rents circuits, a` l’aide du syste`me TriPHEMOS disponible au
centre spatial toulousain du CNES. Ce travail expe´rimental constitue un autre aspect
de ces travaux de recherche et une grande partie des acquisitions utilise´es dans ce
manuscrit ont e´te´ effectue´es dans ce cadre.
En conclusion, l’ensemble des me´thodes d’analyses pre´sente´es dans ce me´moire a
montre´ qu’il est e´vident qu’un traitement post-acquisition des signaux acquis par e´mission
de lumie`re dynamique permet de re´pondre aux diffe´rentes questions et proble´matiques
pose´es par l’analyse de circuit a` tre`s haute inte´gration. La complexite´ peut eˆtre adresse´e
par la possibilite´ de re´aliser des synthe`ses spatiales de parame`tres de´pendants du temps
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ou alors, pour une analyse plus fine, par l’utilisation d’outils de statistique exploratoire,
tout en contournant partiellement les contraintes que repre´sentent le bruit ou le manque
de re´solution.
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PERSPECTIVES
L’e´tude bibliographique pre´sente´e dans le chapitre 3 a montre´ que la proble´matique
du traitement post-acquisition pour l’e´mission de lumie`re dynamique, dans un contexte
d’e´tude de circuits a` tre`s haute inte´gration, n’est que peu adresse´e dans la litte´rature
scientifique et technique. Ce constat sugge`re un grand nombre potentiel de perspec-
tives puisqu’il reste e´norme´ment d’outils et me´thodes propres au traitement du signal a`
mettre œuvre pour diffe´rents objectifs, afin d’aider l’expert dans la formulation d’un diag-
nostique toujours plus pre´cis. Ainsi, la question de l’ame´lioration de la re´solution spatiale
des acquisitions TRI n’a pas e´te´ aborde´e dans ce manuscrit. Les me´thodes d’analyse et
estimation multifractale pourraient, par exemple, constituer une piste inte´ressante pour
cet axe de recherche. Comme vu dans le chapitre 3, l’utilisation de la dimension temps,
couple´ a` une maıˆtrise des se´quences de test, commence a` eˆtre exploite´e pour stimu-
ler se´pare´ment diffe´rents nœuds et les identifier spatialement plus pre´cise´ment. D’un
certain point de vue, l’application de me´thodes de classification rapporte´e dans le cha-
pitre 6 permet d’identifier des activite´s diffe´rentes par regroupement des photons. Si l’on
conside`re un groupe de portes proches e´mettant de fac¸on simultane´e a` l’instant t et qu’a`
l’instant t + 1, seule une partie d’entre eux e´met. Les classes de photons n’auront pas la
meˆme re´partition spatiale. Cette information, et d’une fac¸on plus ge´ne´rale les re´sultats
de la classification, pourraient donc eˆtre exploite´s dans une optique d’ame´lioration de la
re´solution spatiale.
Dans plusieurs chapitres de´die´s aux de´veloppements re´alise´s dans le cadre de cette
the`se, diffe´rentes perspectives propres a` l’extraction d’une information ont e´te´ donne´es.
Il s’agissait, entre autres, de classer automatiquement les re´sultats de l’ope´ration de
seuillage ite´ratif ou encore d’identifier de fac¸on assiste´e des formes d’onde optique si-
milaires. Ces e´tudes ne sont qu’a` l’e´tat embryonnaire et ne´cessitent plus d’applications
sur des cas re´els pour parvenir a` conclure quant a` leur pertinence et robustesse dans ce
contexte d’application. Ne´anmoins, les re´sultats pre´liminaires s’ave`rent encourageants.
En marge de l’e´mission de lumie`re dynamique, nous nous sommes aussi inte´resse´s de
fac¸on moins intensive au traitement du signal pour d’autres me´thodes de localisation de
de´fauts comme le sondage laser, ou a` taˆches marginales comme l’optimisation de la net-
tete´ en microscopie infrarouge. Cette e´tape est importante pour assurer un bon rapport
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signal sur bruit des observations acquises par techniques optiques. Ces travaux annexes
ont e´te´ pre´sente´s dans un article a` paraıˆtre du journal indexe´ Microelectronic Reliabi-
lity. Cette reconnaissance montre un inte´reˆt certain de la communaute´ de l’analyse de
de´faillance des circuits inte´gre´s pour les traitements post-acquisition et que les champs
d’application dans ce contexte sont nombreux.
Pour l’inte´gralite´ des travaux rapporte´s dans ce manuscrit, nous nous sommes place´s
dans un contexte ou` peu de connaissances pre´alables sont disponibles. Lors de l’e´tude
de me´thodes de seuillage, nous avons vu qu’il est possible d’optimiser les re´sultats
en combinant une approche globale et locale. De meˆme, dans l’e´tude de comparai-
son fre´quentielle, l’exploitation des re´sultats de segmentation sur deux acquisitions
diffe´rentes a permis d’ame´liorer la de´finition des re´gions et de limiter les fusions de
sources adjacentes. Il semble y avoir un re´el inte´reˆt a` multiplier a` la fois les traitements
mais aussi les observations pour optimiser l’estimation dans un contexte d’analyse avec
peu d’informations. Concernant l’e´tape de classification en analyse statistique, il existe
des me´thodes base´es sur la combinaisons de plusieurs algorithmes, dans l’optique d’en
ame´liorer la qualite´. Ces me´thodes sont de´signe´es par concensus clustering ou cluste-
ring ensemble dans la litte´rature anglo-saxonne. Ces algorithmes n’ont pu eˆtre aborde´s
par manque de temps mais il y a fort a` parier qu’ils pourraient apporter un gain re´el
aux analyses de´veloppe´es dans ce me´moire et notamment a` la difficulte´ du choix des
parame`tres.
Dans le premier chapitre, nous avons pre´sente´ plusieurs outils de localisation et ca-
racte´risation de de´fauts sans contact. Chacun est fonde´ sur un phe´nome`ne physique
diffe´rent et si l’on rencontre des cas ou` il n’y en a qu’un seul qui peut convenir a` l’ex-
traction de l’information souhaite´e, il existe aussi un certain domaine de recouvrement
entre application. L’exemple du sondage laser et de l’e´mission de lumie`re dynamique en
est une illustration. Le premier s’est ave´re´ particulie`rement adapte´ pour l’e´tude basse
fre´quence de parties analogiques d’un circuit a` haute inte´gration alors que l’e´mission de
lumie`re convenait mieux a` l’e´tude logique haute fre´quence.
En de´finitive, la combinaison d’outils d’analyse, des me´thodes de traitements ainsi que le
recoupement des informations extraites par ces diffe´rents moyens sur une varie´te´ d’ob-
servations est la voie la plus prometteuse pour l’e´tude des circuits complexes de techno-
logies ultimes.
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AALGORITHME DE SEUILLAGE ITE´RATIF
On donne une version pseudo-code du seuillage ite´ratif dans Algorithme 1. Au niveau
des parame`tres d’entre´e, l’algorithme ne requiert que l’image TRI a` seuiller. Une pile
d’images binaires est fournie en sortie. Concernant le corps de l’algorithme, un premier
seuil est calcule´ a` partir d’une me´thode laisse´e au choix de l’utilisateur (fonction note´e
calcul seuil). Une fois celui-ci estime´, une image binaire de l’image a` seuiller est cre´e´e.
Celle-ci est sauvegarde´e dans la pile de sortie et est utilise´e comme masque. Tous les
pixels dont les valeurs sont a` 1 dans l’image binaire sont mis a` ze´ro dans la variable
tampon img to bin, ainsi les pixels pre´ce´demment identifie´s ne pourront plus eˆtre affecte´s
au premier plan si une nouvelle binarisation doit eˆtre effectue´ : ils ont la meˆme valeur que
l’arrie`re plan the´orique. On calcule la moyenne de cette nouvelle image et si celle-ci est
supe´rieure a` ze´ro, l’ensemble de la proce´dure est re´pe´te´e. La moyenne est une me´trique
simple permettant de ve´rifier qu’il ne reste plus rien a` seuiller dans l’image et ainsi arreˆter
l’algorithme de fac¸on automatique.
Entre´es : img : image a` segmenter
Output : bw stack : Pile contenant toutes les images binarise´es
m← moyenne(img);
img to bin← img;
n← 1;
tant que m > 0 faire
seuil← calul seuil(img to bin);
bw← binarisation(img to bin, seuil);
bw stack(n)← bw;
img to bin(bw = 1)← 0;
m← moyenne(img to bin);
n← n + 1;
fin
Algorithme 1 : Pseudo-code de l’algorithme de seuillage ite´ratif.
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Re´sume´ :
La localisation du de´faut est une e´tape critique du processus d’analyse de de´faillance des circuits
inte´gre´s. L’e´mission de lumie`re dynamique est une des techniques employe´es a` cette fin. Elle
pre´sente l’avantage d’eˆtre peu invasive et de ne reque´rir que peu de pre´paration de l’e´chantillon.
Cependant, les e´volutions technologiques entraıˆnent une complexification des signaux acquis par
ce moyen. En conse´quence, l’extraction d’informations pertinentes par une approche purement
manuelle devient des plus de´licates. Ces travaux de the`se visent a` re´soudre cette proble´matique
en e´tudiant les apports possibles du traitement post-acquisition des signaux, l’objectif final e´tant
d’assister l’expert dans l’analyse de circuits de technologies avance´es.
Abstract:
Defect localisation is a critical step of the integrated circuit failure analysis process. Dynamic light
emission is one of the techniques used for this purpose. It has the benefit of being minimally invasive
and it requires little sample preparation. However, technological evolution leads to a complexification
of the signals acquired by this mean. As a consequence, extraction of relevant information by a
manual analysis becomes more difficult. The work reported in this thesis aims to solve this issue by
considering post-acquisition signal processing, in order to help the expert in the analysis of advance
devices.
